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A menos que modifiguemos a nossa maneira de pensar, ndo seremos capazes de
resolver os problemas causados pela forma cooacostumamos de ver o

mundo.(Albert Einstein)
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RESUMO

A gergdo de mapas tematicesilizando imagens de alta resolugdo espacial
aplicada a novas metodologias de andlise baseadas em obpxgrafico
(GEOBIA), promoveum ganho significativo de qualidadiasinformacfes da
cobertura do soloAlém disso, 8 mapas gerados a partiestih abordagem
trazem grandes vantagens em relacapn&isebagada em pixeprincipalmente
em relacdo a precisdo do mapa final. Os indices de acutdizados para a
avaliacdo dees produtos cartograficafio obtidosaindaa partir da validagéo
tradicional, baseada em pix€lom a auséncia de uma validacdo qeEresente

0 objeto geogréfico, novas metodologias de acuracia baseada em objeto tém sido
desenvolvidas, coma matriz de similaridade STEBiante disso, 0 objetiyo
neste trabalhofoi comparar uma metodologia dalidacdo baseada em objeto
com ametodologia tradicionabaseada emixel, para avaliagdo do mapeamento
tematio de cobertura do salé\ area de estudengloba parte dasunicipios de
Lavras, Perddegjaci, Bom Sucesso, Iltumirim, Itutinga e Ibituryma estado de
Minas Gerais O mapade cobertura do solo foi gerado a partér Ichagen
RapidEye adquirida em30/06/2011 com 5 metros de resolucdo espacial. A
precisao global da classificacdo em relagdo a matriz de confuséo tradicional foi
de 91,®%6 e 0,83 para o indice Kapp®s objetos deeferénciautilizados na
validagdo baseada em objdgtwam vetorizadosa partir dos alvos que foam
contemplados por pontoscom base na mesma imagem RapidEye A
metodologia empregada integra quatro medidas de similaridi@aciea( terma,
bordae posicao)que resultam em trésatrizes de erro (individual e agregada
por classe tematica e agregada por area pondefaaobtida uma acuréacia
globalpara a similaridadeematica de&2,25%e para as medidas de similaridade
de posicdo(89,93%), borda (9847%) e forma ©0,868%). Os resultadosias
acurécias do produtor e do usu&lm validacéo tradicionabaseada em pixel
apreserdgramsub e superestimatisantre as classesmapeadaem relacdo a
similaridade acuracia baseada em objgtincipalmente entre as classes de
vegetacdo edrea antropica A metodologia aplicada € eficiente quand
avaliacdodos objetose apresenta granslganhosem relacdoa validagcdo
tradiciona) tanto em relacao a ams# tematica quanto geométrica.

Palavras-chave: Validagdo GEOBIA. Acuracia temética 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 generatdbm this approach bring great advantages over {naséd
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,dsed on pixel. With the absence of a validation
that represents the geographic object, new methodologies of -bbfsd
accuracy have been developed, such as the STEP similarity matrix. Therefore,
the objective of this study was to compare an oHjased validation
methodology, in relation to the traditional piteised methodology, to evaluate

the thematic land cover mapping. The study area includes part dfathas,
Perddes, ljaci, Bom Sucesso, ltumirim, ltutinga 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 ind&he reference objects used in objbased
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)esalt 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 shape90.86%). 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 objmted accuracy, mainly
between vegetation classes and antler@gyea. 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 geometriccacacy.
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1 INTRODUCAO

Os mapeamentos tematici@sn um papel muito importantea geracao
de informagBegda superficie terrestre, que sdo Ugsa os fins cientificos,
politicos e de gesta¢STEHMAN, 2009) O conhecimento ak fei¢cbes da
superficie terrestre geram subsidi@sa o apoio nas politicasnbientais, desde
0 ambito localaté oglobal. Poden-se citar os trabalhosle monitoramento da
vegetacdaealizados nos Estadasidos (VOGELMANN et al., 1998, 200%
XIAN; HOMER; FRY, 2009 e na Europa(KEMPENEERS et al., 2011,
PEKKARINEN; REITHMAIER; STROBL, 2009 como exempls de
mapeamentos tematicos da cobertura doeswlmiveis continentais, rapoio da
gestdo ambiental e politiclo Brasil, projetos como oRODES(INSTITUTO
NACIONAL DE PESQUISAS ESPACIAIS- INPE, 20®), o Inventério
florestal doestadode Minas Gerais SCOLFORO;CARVALHO, 2006) e o
CadastrcAmbiental Ruralsdograndes projetoem ambitaegional e nacional

Os mapeamentdematicos da cobertura do solo séo gerados, em grande
parte, a partir démagens orbitaistanto por sa baixa relagdocustdbeneficio
(KEMPENEERS et al.,, 2013) quanto pela velocidade na geracd@ias
informacgdesAlém disso, om o0 avargo dos sensores remotos orbitais e de pré
processamento de imagert®je é possivel trabalhar com imagens de alta
resolucdo espaciad espectral, como as imageRspidEye com 5 bandas
espectrais eesolucéo espacial de 5 met(BL ACKBRIDGE, 2013)

As aplicacdes utilizandomagens de alta resolucdo sdo capazes de gerar
informagdes espaciais comm alto nivel de detalhamengoalta precisdoo que
aumenta o nivel de confiabilidade nos produtos geradliésn disso, novas
metodologias foram desenvolvidaarg@ melhorar as técnicas de classificacdo
automatizadas. Aanalise baseada em objeto geografiG@ographic Objeet

Based Image Analysi$SEOBIA) é uma metodologia recente em classificagdo
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de imagens, fundamentada no paradigma baseado em objeto, queainclui

localizacdo e contexto espacial como componerntésve de sua analise. Esta

metodologia é formada a partir do termo OB (inglésObjectBasedimage

Analysig, um termo amplo e intestiplinar de andalise de imagenssta

abordagemguando aplicada astudos que envolvem localizacdo e contexto

geografico,e chamadadefi An 81 i se de i magem baseada em o0obj
(GEOBIA) (HAY; CASTILLA, 2008)

Nessa abordagem de andlisea imagemprimeiramenteé segmentada,
dividindo @& imagens em objetos que delimitamadgos a serem classificados.

A partir dsso, 0 objeto passa ser a unidade de anddesegitindo um ganho
significativo de qualidade na classificagdo das imagemaparada aos métodos
tradicionais de processamento deagem com base em pixel. Este ganho de
gualidade nas andlises é ainda majoando sao utilizados dados de alta
resolucéo espaciaBLASCHKE; STROBL, 2001; ZHOUTROY, 2008).

Entretantp mesmo com esse enorme potencial, as informagéresias
nada mais sddo que uma representacao da superficie terrespar ésso, sao
passiveis de erro. Os erros s@usadopor diversodatores comodiferencas
em relagdo a geolocalizacdo das imagens, interferénciefeities atmosféricos
e problemas relacionadoa méibdos de classificacdo supervisionada, entre
outros(KEMPENEERSet al.,2013) Além disso, equivocos quant@dalise e
interpretac@alas imagensao grandes responsaveis pao®scontidos em um
mapa tematico

Neste contextoé imprescindivel a utilizacdo de metodologias que
consiganmguantifica este errcs de forma representativa e efetiva, atribuindo
nivel de confiabilidadee precisdo a@roduto cartograficoAs medidas de
acurécissdoestabelecidas como um componente basico no processo de criagdo e
distribuicdo de mapas teméticmpartir dacomparagéo do produto geractom a

sua realidade em camgSTEHMAN, 2009) A matriz de erro ou & confuséo
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(CONGALTON;, GREEN 1999 é a forma amplamente utilizadaara a
validacdo de mapeamentos temétic@scomparacdocom os dados de verdade
de campo. A partir dela sdo também utilizadss indices de concordancia
global como a acuracia global @ coeficiente KappdCOHEN, 1960. Estes
indicesséo utilizados tradicionalmente para a quantificacdo do acerto geral dos
mapeamentos tematicesaté hojesdo utilizados como a forma mais efetiva de
validacdo. Contudo, existem muitos questionamentos datamea estas
métricase novas metodologiaém sido propostasomo no trabalho dBontius

e Millones(2011) com as medidas de desacordo dangidade e de alocacéo,
visando substitur e inovar os indices de concordancia globalvdidacao
baseada em pixel

Contudo, a utilizagcdo dedados de alta resolugcdo aliados as novas
metodologias de analise, como a baseada em obgetoym enorme potencial
na geracdo de informacdelSm contrapartida, existe um grande desadin
avaliar estas informac6es, pgisra estes produtoginda € utilizada a avaliagao
tradicional, baseada em pixe(BADJANA; HELMSCHROT, 2015;
JANALIPOUR, MOHAMMADZADEH, 2015; LI et al, 2016;
MORGENROTH HUGHES CUBRINOVSKI, 2016 YU et al.,, 2018 A
avaliacdo da exatiddo tematica e geométrica € um dos principais desafios nas
aplicacdes utilizando GEOBIA, porémalgumas metodologias tém sido
desenvolvidas no intuito conseguir avaliar a acuraciasedegprodutos
(HERNANDO et al, 2012; LIZARAZO, 2014 MOLLER et al., 2013
MOLLER; BIRGER GLASSER, 201}

Ainda ndo ha uma metodologia aceita pela comunidade cientifica para a
validagdo baseada em objghara mapeamentos tematicéxrém, Blaschke
(2010)ressalta que os estudos em medidasclracia sdo um dos campos de
pesquisa que ainda devem ser muito explorados dentsa dbsrdagem de

analise.
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20BJETIVO S

Dessa forma,com a disponibilidade de novas metodologias propostas
com base na validag nesta abordagem de analige presente trabalhéoi
realizado com mbjetivo de comparar uma metodologia dalidagdo baseada
em objetoe a metodologia tradicionalbaseada enpixel, para avaliagaao
mapeamenttematio de cobertura do salo

Com este estudo aindhuscouse respondera alguns questionamentos
como

a) Qual é a diferenca em relacéo a precisdo tematica entre a medida de

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

b) Quais sédo as influéncias dos erros de geometria dos objetos em

relacé@o a preciséo tetiga da classificacao?

c) Qual é a relagdo entre a disposi¢cdo de forma dos olgjet@sro de

classificagcdo temati¢posicional?
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3 REFERENCIAL TEORICO

3.1Medidas de acuracia

Diferenciar os termas acuracia e precisdo € importante para o
entendimento da validacdo de mapeamentos tematicos, pois sao diferentes
conceitos, masgeralmente confundid®. A acuraciaé um conceito que esta
diretamente relacionadao grau de proximidade de uma grandeza estatistica
com o valor do parametro (valor ssiderado verdadeiro) para o qual ela foi
estimada (MONICO et al, 2009). Ou seja, a acuracia € atribuida a
correspondéncia das observacbes em relacdo ao dado dmciafeque é
considerado coma informacaaorreta

J& aprecisao esta diretamente ligacbm a dispersao da distribuicdo das
observacdes, ou sejda expressa o grau de consisténcia da grandeza medida
com sua médi@MONICO et al.,2009) A precisdo esta atrelada a proximidade
das suas informacGes em relagisi mesmaou seja, quanto mais préximas
ests observagbemais precisas.

Para Stehman e Wickham(2011) as medidas de acuracia sao
estabelecidas como um componente do processo de criagdo e distribuicdo de
mapas tematicos. Fundamentahte, estas medidas sé&o tipicamente
empreendidas nos estudos de sensoriamento remoto para um objetivo basico,
que é o de avaliar a qualidade do mapa tematico, que é representado pela
classificacdo de saida. Além disSeehman(2000)considera que as medidas de
acuraciaém outros objetivoscomo descrever osafrbesespaciais dos erros de
classificacdo, medir os efeitos das condigcBes ambientais, compararteiferen
técnicas de mapeamento ou esquemas de classificacdo e selecionar o melhor
mapa de cobertura do solo para uma dada area ou regiéo.

A avaliacdo da acuracia é considerada a etapa final na avaliacdo da

gualidade de um mapa tematico de cobertura da tezrmlosum processo
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especifico de mensuracdo dos dados, que terolgetivo a comparacao entre
mapas. A base fundamental de uma avaliacao de precisdo é uma comparacédo de
localizacdo especifica entre 0 mapa tematico gerado e a condicdo do terreno,
também chada de dado de referéncigcOODY, 2002 STEHMAN, 2000;
STEHMAN; WICKHAM, 2011).

A refer°nci a, oOou ¢ £ abds iemh cadaaunidkade fiver dadei |
amostral baseada na interpretacdo de fotografias aéreas, visitas a campo ou a
combinacdo das mesmagSTEHMAN, 1997) Atualmente com a
disponibilidade de dados de alta qualidade, cgrapexemplo, imagens loitais
de alta resolugcdo espacigTEHMAN, 2009) tornase viavel e eficiente a
coleta @s informacgdes de referéngielo reconhecimento de imagens.

Com as informacdes de referénmpresentando as condigdes de campo,
€ possivel realizar a descricao dos erros da classifigagameioda confeccao
da matriz de erros, ou de confusSGONGALTON, GREEN 1999. A
confeccdo da matriz de confusdo €& amplamente utilizada nos trabalhos de
classificacao tematica e uso da tdE&®NGALTON, 1991 FOODY, 2002 GU;
CONGALTON; PAN, 2015 POWERS et al., 20155 TEHMAN et al., 2007
STEHMAN; WICKHAM, 2011).

SegundoCongalton (1991)os estudos relativos a medidas de acuracia
surgiram a partir da década de 1980, no intuito de buscar uma forma de
mensurar a precisdo de um produto originado deogdatk sensoriamento
remoto. O autor considera quena década del980, as metodologias
caracterizavarse como uma medida de acuracia local e nao especifica,
desconsiderando a posi¢cdo no espaco dos alvos. Com 0s avangos cientificos
nesta area, além da pr&d tematica, os estudpasaram aatribuir maior
relevancia aos problemade erro posicional e aos tipos de amostragem.
Atualmente asmedidas de acurcigesta area sdo desenvolvidas para conseguir

mensurar as novas metodologide mapeamentd ALBRECHT,; LANG;
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HOLBLING, 201Q CLINTON et al., 2010 HERNANDO et al., 2012
LIZARAZO, 2014 MOLLER; LYMBURNER; VOLK, 2007 RADOUX et al.,
2019).

3.2 Amostragem e desenho amostral

E comum a indisponibilidade de um mapa para representar a condi¢ao
de referéncia ou verdade de campo, principalmente em grandes areas. Des
forma, o protocolo padrdo de avaliacdo da acuracia € utilizar pontos de
referénda em locais amostrados, considerando a informacao verificada do ponto
amostrado como corre(BRITO, 2008) A inferéncia aostral é definida como
0 processo de generalizagdo a partir de uma amostra para fazer declaragbes ou
tirar conclus@es sobre a popula¢8d EHMAN, 2000)

ParaStehman (2001)a amostragem dentro de uma analise de acuracia
tem uma utilidade pratica, que é vista como uma fung¢éo de reducdo de custo.
Infelizmente, a realidade dos orcamentos para uma avaliacdo de precisdo dita
gue o custo &ima importante, se ndo dominante, consideracdo dentro do
planejamento. Para reduzir custos, uma eficiente estratégia de amostragem deve
ser construida para melhor abranger a area a ser avaliada, dados 0s recursos
disponiveis. Além disso, é o primeiro passo desenvolvimento de uma
avaliacdo da exatidao rentavel e viavel.

Os dois componentes basicos do plano de amostragem consistem no
desenho amostral ao desenho resposta. O desenho amostral consiste no
protocolo para selecionar as localizagbasquas os dados de referéncia serdo
coletados (STEHMAN, 2008) Ja o desenho resposta, pasiehman e
Czaplewski (1998) € o passo queinclui os procedimentos de coleta das
informagdes pertinentes a determinacdo do dado deéreif@rda cobertura do
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solo e as regras para atribuir uma ou mais classes denciéderqgara cada
unidade amostral.

A unidade amostral deve ser especificada de acordo com as
caracteristicas dos dados a serem avaliados e as possibilidades de acesso e coleta
de informacg@es do terreno, podendo ser pontos (pixelsfjopolsou bloco de
pixels (STEHMAN; WICKHAM, 2011). Em tabalhos comas de Gu et al
(2012), Selkowitz e Stehman(2011) e Wickham et al.(2010) foi utilizado o
pixel como unidade amostral, o qeegundo Strahler et.4R006) é a unidade
amostral mais recomendada para grandes mapeamentos.

Liu et al. (2005) Stehman e Wickham (201Wjilizaram os parametros
de exatidado global, acuracia do produtor, acuracia do usuario utilizando pixel,
bloco de pixels e poligonos como unidades amostrais em diferentes tipos de
desenhos amostrais (aleatéria siesplestratificada, em cluster e sistematica)
para avaliar a eficiéncia de cada unidade amo€@h o estudo, chegese a
conclusdaleque ainda ndo existe uma unidade de amostra ideal para estudos na
area de acuracia, pois os resultados se mostram senesfPorém a unidade
amostral deve ser escolhida modo abranger bem o alvo analisado.

Além de definir a unidade amostral adequada, o nUmero de amostras
também influencia diretaments resultados da valida¢gé@®mith et al (2002)
realizaramuma comparacao entre os impactos do tamanho da unidade amostral.
Foram comparadaguatroregides politicas do leste dos Estados Unidos em dois
niveis de amostgem, utilizando os dados ddational Land Cover Data
(NLCD), o mapeamento da vegetagdo dos Estados Unidos, mostrando que
quanto maioro tamanho de um aglomeradie amostras (mancha amostral)
menor é a probabilidade de pixels mal classificados

Além disso,0 autor aindadz uma andlise utilizando os parametros de
heterogeneidade da paisagem correlacionasdao tamanho daimancha

amostrab. Os resultados mostraram que a probabilidade de encontrar pixels mal
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classificados aumenta conforme o nivel de hewreigladela paisagenporéem
esse fator € atenuadwnforme o tamanho da mancha amostral utilizada.
Todavia, a heterogeneidade etamanho da mancha amostiafluenciam
negativamente os resultagdoependendo das classes analis§8MITH et al.,
2003)

O desenho amostral é fortemente guiado pelos seus critérios desejaveis
(STEHMAN, 1999), que devem satisfazés necessidades de um desenho
amostral probalistico. O desenho amostral probabilistico permite que todas as
unidades da populacadtenfam uma probabilidade ndo nula de serem
amostradas, garantindassim a inferéncia estatistica da amostragem. Além
disso, o desenho amostral ddeeaplicabilidade patica e uncustoacessivel.
(STEHMAN, 2008) Os tipos de amostragem devem ser escolhims o
objetivode representar de forma sidgodtiva o0 mapa a ser validado.

A amostragem aleatéria simples permite que cada ponto tenha a
probabilidade de ser distribuido em qualquer local da area de estédo
disso, ndo ha nenhum fator de direcione a casualidade do processo. Porém,
Richards (1986citado porBRITO, 2008) afirma que a amostragem aleatoria
simples ndo considera o pede cada uma das classes, ou seja, classdénjue
maior area tendem a ser contempladas com um maior nimero de pontos,
levando a uma subestimativa de classes com areas menores.

Ja a amostragem estratificada é um procedimamtque serealiza um
particionamento com base nas classes do mapa tematico ou em alguma
localizag&o espacial especifi@&rEHMAN, 2008) Esse procedimentaplicado
juntamentecom aamostragem aleatdria simplgsde suprir a necessidade de
atingir classes especificas. Dentrosdemodelo de amostragem pestever um
pequeno aumento na precigg&I EHMAN, 1996) tanto geral quanto especifica

por classe. A proporcionalizacdo das amostras por estrato foi utilizada por
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Edwars (1996), adequando o numero de amostras baseado no tamanho das areas
a serem amostradas.

A amostrgem por congimerado ou clustgrarte do principiae que as
amostras sdo selecionadas em aglomerados, ou 0s chamados (EBHIEG
2008 STEHMAN, 2008) Este desenho amostradm grande diminwao d
custos em relacdo as demais metodologias de amostragem probabilistica, pois as
amostras sdo aglutinadas, o que dimandistancia deleslocamento. A relacéo
intraconglomerado resulta em um aumento na acuracia, pge¥a uma pela
de informacdo dedo a concentracdo das amostras. Essdapae informacao
pode algumas vezesser compensada pelo grande numero de amostras
distribuidas na area.

ParaStehman(2009) o agrupamento em clusters pode ser combinado
em dois estagiogle amostragemsendo o primeiro denominaddPrimary
Samping Units, PSUs, unidades de amostragem primariem seguida, dentro
destas primeiras unidads&o estabelecidas 8scondary Sampling UnjtSSUk,
unidades de amostragem secundarias. Estas unidades podem ser a combinacgéo
de outros tipos de amostragem, o qaduz em grande parteo custo de
verificacdo das amostradlickhamet al. (2004, 2010) para a validacéo total do
National Land Cover Datas€NLCD) dos Estados Unidpgos anas de 1992 e
2001, combiarama distribuicdo das amostras a partir de um desenho amostral
incorporando dois niveis de amostragem por cluster em trés niveis de
estratificagdo. Os niveis de estratificagdo utilizados foram geografia e
sistemética. A estratificacdgeografica foi baseadaas divisbes politico
administraitvas e nos fatores ambientais.

Na validagdo do NCLD de 200@NVICKHAM et al., 2013) ndo foi
utilizada aamostragem por cluster, ppiom a disponibilidade de dadosm

acessmnlinepara a verificacdo damndicbes de campo, o desenho amostral foi
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realizado em dois niveis de estratificacdo, regional e por classe, com distribui¢cao
de 1500 pontos por regido

Selkowitze Stehman(2011) em trabalho realizado no mameento da
cobertura vegetal daestado do Alaska (EUA), utilizaram trés niveisde
sistemattacdo Primeiramente uma estratificacdo geograficapm basenas
ecorregidesdo Alaska totalizando 31 regiedentro de cada estrato foram
realizade ostrésniveis de sistematizacdo, seralprimeiropor blocos de 27 x
27 km, o seguna pelas linhas deoo utilizadas na aquisicdo de imagens e
terceio pela escolha sistematica dos pixels amostrados.

A amostragem sistematica consiste na subdivisdo da area a ser
amostrada em estratos quadrados regulasrgjoa distribuicdo das amostras
realizada de magira uniforme em toda a &reaRUIJER BRAAK, 1999).

A amostragem, além de sistemética, foi realizada em clustersnpois
primeiro estagio de sistematizacao (blocos de 2kr&7foi selecionado apenas
um bloco por cada estrato geografi@s autoreenfatizam que a amostragem
foi estatisticamente valida para este estudo, panéma limitacdo deste desenho
amostral foia incapacidadale caracterizar precisamente a acuracia de classes
mais raras, pois consistiam em pequenas areas. Os autores sugereestque

casq deve ser realizaduma amostragem especifica para estas classes

3.3 Acurécia tematica

As informacgdes de referéncia cruzadas com as informacdes apresentadas
pela classificagdo resultam na matriz de erro ou confusdo, composta por um
quadrode linhas (referéncia) e colunas (classificac@n), quesdo expressos
tanto os acertos quanto os erros do mapa tematico. A matriz de confusao

apresenta de forma resumidaos resultados da classificagdo digital ou
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fotointerpretacdo em relacdo a imagenem@ficia,em que se tengntdq uma
distribuicdo binomia{ANTUNES;, LINGNAU, 1997).

SegundoStehman(1996) os dados da amostra sdo frequentemente
resumidos em uma matriz de errbabelal). A diagonal central da atriz
representa o acerto dos pixels amostrastosrelacdo aos dados de verdade de
campo. O somatdrio dos valores da diagonal princigigidido pelo nimero
total de pixels analisado®sulta o valor deacuracia global

ParaFoody(2009) muitas medidas de precisdo da classificacdo podem
ser derivadas de uma matriz de confuséo. Se a atencacszEenagrecisao das
classes individuais, o percentual de casos corretamente classificadesadaara
classepode ser comparadacom o nimero totalde casos dessa clas&ssta
comparacédo das classes individuais pode ser reabzpdgir de dois pontos de
vista,que sao as acuracide produtor e do usuéario (JANSSHNJCAS; WEL,
1994).

Tabelal - Exemplo @& matriz de confuio

Imagem classificada
Imagem de Solo )
Estradas Agua Construgbes Vegetacdo Total
referéncia exposto
Solo exposto 23143 25 0 5549 4803 33520
Estradas 1438 4636 16 4870 1956 12916
Agua 79 247 1204 234 234 1998
Construgbes 6992 549 74 37325 10397 55337
Vegetacdo 2724 252 317 7360 45812 56465
Total 34376 5709 1611 55338 63202 160236

Acuracia global = 70% Kappa= 0,567
Fonte: Liuet al (2005).
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Os célculogdlestas duas acuracias sdo baseadoknhase nascolunas
marginais da matriz (CAMPBELL, 1996; STORYCONGALTON, 1986)
represatando a porcentagem de acepara cada classe tematica dentro da
matriz A acurdcia do produtor corresponde a porcentagem de pontos de
determinada classe que foram corretamelatssificados em relacdo a totalidade
dos pixels de referénciaNTUNES; LINGNAU, 1997, ou seja, é porcentagem
dos pontos de verdade de campo de uma classe que foi corretamente classificada
no mapa. As amostras de réfaria desta classe que nao foraniremmente
classificadas pertencem porcentagem do erro dexclusdo ou omissao. Ja a
acuracia do usuario refese as erros de inclusdo ou comissgaoe estao
relacionados a todos os pontos atribuidos a uma determinada classe, oriundos de
erros de clasdifacdo das outras classes, indicando, assim, a probabilidade de
umalvo classifica@ representar a mesmtasseem campdBRITO, 2008)

O coeficiente de Kappa (KAPPA)COHEN, 1960) é um indice
frequentemente utilizado nestas analises de matrizes de esteo iidice é
chamado também de "parametro”, no sentido estatistico de um numero que
descreve uma caracteristica dpyacéo). Assimo indice Kappa é calculado
definido porBrito (2008)como

Po _Pco
1-P,

Kappa =

em que

P, == representa a proporgdo de pontos de verdade terrestre

concordantes;
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P, = % representa a propor¢cdo de pontos atribuidos a classe ao
acaso;

N = numero total de pontos da matrizamfuséao;

n = elemento da matriz de confuséao;

n; = elementos da diagonal principal da matriz de confuséo;

N, = somatorio da linha para dada classe temética;

n.; = somatorio da coluna para dada classe temética.

O coeficiente Kappa é comumente utilizgaiya avaliar a precisdo dos
produtos de sensoriamento remoto, pqrgaraPontius eMillones (2011) o
indice Kappa é considerado inutil, enganoso e falho para as aplicagbes praticas
em sensoriamento remoto. Assios autoresiconselham o abandono do indice
gue se tornou tdo usual nas avaliagbes em sensoriamento remoto, pois é
considerado simplista e ndo relevante quanto a descricdo dos erros de
classificacdo. Por issopropden uma metodlogia a partir da matriz de
tabulagdo cruzada, utilizando blocos de pixels como unidade amostral,
realizando um calculo baseado na proporcao dos pixels classificados em relagéo
ao dado de referéncia. As analises resultaram em dois parametros de sintese
desacordo de quantidade e desacordo de alocacao, seguedo o autpfaz
car por terraa utilizagdo docoeficiente Kappa.

3.4 Acuréacia posicional ouesgecial

Além da avaliagdo da acurécia tematica dos produtos gerados por
sensoriamento remoto, também é necessario awlaruracia posicional no
espacajue corresponde a precisdo do alvo classificado (pixel) em reiag&Eo
posicdo no espaco (campo). Astiesde erros estdo atreladas &gslivocos na

classificacdo ou em relacdo a aquisicdo da imagem pelo sensor, causados por
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oscilagbesda plataforma orbital (ou aérea), além distor¢cbes causadas por
condi¢cBes dterreno, como &reas de alta declividade.

O Padéode Exatidao CartograficPEC) brasileiro é institucionalizado
pela Lein® 86.817gque no artigo 1°estabelece as normas a serem observadas
por todas as entidades publicas e privadas produtoras e usuarias de servicos
cartogréficos, de natureza cartdgrd e atividades correlatas, sob a
denominacao de InstrucBes Reguladoras das Normas Técnicas da Cartografia
Nacional (BRASIL, 1984).

Conformeos incisos 1° e 2° do art 8BRASIL, 1984) a PEC é um
indicador estatistico de dispersao, relativo a 90% deaghilidade, que define a
exatiddo de trabalhos cartograficos. A probabilidade d% 80rresponde a
1,6449 vezes o erroadrdo - PEC = 1,6449 EP. Dss formg foram
estabelecidos alguns critérios indicados para aid@xatdas cartas, descritos
como

a) noventapor cento dos pontos bem definidos numa carta, quando

testados no terreno, ndo deverdo apresentar erro superior ao Padréao
de Exatidao CartograficoPlanimétrico- estabelecidp

b) noventa por cento dos pontos isolados de altitudeidasbtpor

interpolacdo de curvas ddvel, quando testados no terreno, ndo
deverdo apresentar erro superior ao Padrao de Exatidao Cartografico

- Altimétrico - estabelecido.

Além disso, o PEC é dividido etrés categoriggde acordo com o erro
admitido por cada uma delas. As classes foram separadas em A, B e C, com

critérios estabelecidos conforme o ar{P&bela2).
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Tabela2 - Categorizacdo das classes derdgoccom o0s erros planimétricos e
altimétricosde acordo com REC.

Classe Planimétrico Altimétrico

Classe A Deve ser menor que 0,5 mm Metade @ equidistancia entre
escala da carta. as curvas daivel, sendo de
Erro padréo corresponde um terco desta equidistancia
0,3mmx escala dacarta correspondentaoerro @dréo.

Classe B Até 0,8 mnx escalada carta  Trés quintos d equidistancie
Erro padrdo corresponda 0,5 entre as curvas ddvel, sendo
mmx escala da carta de dois quintos @rro mdrao
correspondente.
Classe C 1,0 mmx escala da carté&rro Trés quartos da equglancia
padréocorrespondea 0,6 mm entre as curvas devel, sendo
X escalada carta. de metade desta equidistan
o erro @dréo correspondente.
Fonte:Brasil (1984)

A amostra utilizadgara a realizagdo desta avaliacdo g@osal é feita
pelo reconhecimento de pontos notaveis da area, podendo ser coletados por
GPS, em visitas campo, ou com base em imagens de alta resolucdo espacial,
como fotogafias aéreas ortorretificada®s pontos notaveis sdo considerados
locais defacil reconkecimento e pouco passiveis de modificagdodem ser
utilizadoscruzaments de estradas, pontes ou areas que contenham alvos rigidos

de facil reconheciment@omo vértices de areas edificadas.

3.5Andlise de imagens baseada em objeto

A andlise baseada eabjeto geograficd GEOBIA) é consideraal um
novo paradigma promissor no processamento de imagens de sensoriamento
remoto (BLASCHKE LANG; HAY, 2008) e ten sido aplicado com sucesso em
classificacdo de imagerde diversas areas, como dateccdo de mudarga
(BONTEMPS et al.2008 DESCLE'E BOGAERT; DEFOURNY 2006. A

razdo desta abordagem é que a interpretacdo de um grupo de pixels adjacentes
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(espacialmente) com propriedades semelhantes, chamado de segmentos de
imagem, € mais estreita do que a interpretagipixel independente.

A interpretacdo do ser humano bassaem considerar os alvos como
objetos,em queas informacdes semelhantes se agrupam em um determinado
limite. A segmentacéo é o passo inicial na metodologia GEOBIA, que consiste
no particionarento da cena em um conjunto de regides ou objetos que sdo
conjuntamente discretos e internamente mais uniformes do que quando
comparados com 0s seus objetos vizinhos (WULEHERII., 2008). A partir
destes segmentos € possivel obter informacg6es dos atveste contexto, tais
como geometria, tamanho, forma, topologia e além de informag&o espectral,
possibilitando maior precisdo na classificacdo (HAY al, 2005). A
metodologia GEOBIA oferece um quadro para a interpretacdo de classes
complexas, que sdo deiilas pelas propriedades espectrais, espaciais, texturais e
hierarquicas dos objet¢BENZ et al.,2004)

3.6 Segmentacado

O processo de segmentagdo de imagens € o primeiro e mais importante
passo para a analise de imagens baseada em objetos geograficos (GEOBIA)
(YANG et al, 2015) sendoum prérequisito e um passo decisivo para andlise de
imagens baseada em objetos geografi(bk); LI; WANG, 2015) A
segmentacao é o processo de particionan@atonagem inteira em uma série
de segmentos ndo sobrepostos, formando a base ou as informacdes que serdo
transportadas para as etapjies processamento subsequenfERIAS-SANZ;
STAMON; LOUCHET, 2008) como o reconhecimento de objet@
classificagdo de imagewns aextragdo de informacO€8ANG et al, 2015)

Geralmente, para dados de alta resolugcdo, a seg@entagno um

passo de prélassificacdo € preferivel dentro da classificacdo das imagens
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porquea divisdo do espago resultante tende a envolveregibes em menor
namero e mais compact(BLASCHKE; BURNETT; PEKKARINEN, 2004)

Este processo de particionamento resulta em um conjunto de regides
consideradas homogéneam termos de cobertura do salle acodo com um
determinado critérigFAN et al.,2005) A qualidadena delimitacdo dos alvos
pela segmentacaafeta diretamente a qualidade slaplicagcbesna analise de
imagens baseada em objefdd THARANA; CIVCO, 2014)

Os métodos de segmentagdo de imagesd® divididos em trés
abordagensgjue sdams métodos de segmentagdo baseados em pixdlpeta e
em regido(BLASCHKE; BURNETT; PEKKARINEN, 2004) O método de
segmentacdo baseada em pixel é constituido por incluingesé&;ao e o limiar
da imagem no espaco das caracteristioasseja, os segmentos sdo formados
pela delimitacdo do pixeEstes métodos ndo produzenecessariamenteim
resultado que satisfagaexigénciade definicdo da segmentacépportanto, a
saidaresultante necessita ser aglutinada.

Os métodos baseados em borda visam encontrar as areas de fronteira
(borda) dos objetos, partindo do princile que existe uma mudanca mais
discrepante entre os valores das regif®BAMS; BISCHOF, 1994) este
método é bem aplicado em areas homogéneasgyé estes métodos sao
sensiveis ao ruido catextura nas imagens, tornanrde propesosa produzir
excesso de segmagdo em regides texturizadas€r-segmentation

Os dgoritmos baseados em regido podem ser divididos em métodos de
crescimento de regides, técnicas de Juncdo (Merging) e Divisdo (Spliting) dos
objetos. Os métoddsaseados em regido partem da aedligs pixels vizinhos
da imagengue de acordo com o critério de homogeneidade e escala, agregam
0s pixels em uma so6 regido (objeto) até que suas caracteristicas sejam satisfeitas
(BLASCHKE; BURNETT; PEKKARINEN, 2004)
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Dentre estes métodos podsecitar a segmentacdo muigsolucao
(multiresolution segmentatipnque é umalgoritmo de segmentac@oultiescala
amplamente utilizado nas aplicacbes imagens de alta reso(BgEbTZ;
SCHALPE, 2000 MING et al., 2015. Este algoritmo tmasforma pixels
discretos em objetos homogéneos na imaganto com base no valor do pixel
quanto na sua forma, em qualquer resolucao escolBCAGNITION.., 2009,
aglutinando os objetos primitivos até que sgjisfeitoo parametro de escala. O
paraméro de escala nestes métodos é considerado a chave para o delineamento
dos objetos (regides), pois valores inadequados para parametro de escala podem
levar a um excesso de segment@wef-segmetation ou uma segmentagao
insuficiente (ndersegmentationnaimagem.

O parametro de escala é muito importante para o algoritmo
multirresolugdo, pois determina o tamanho médio da imagem objeto. No
entanto, € um valor abstrattlizado para determinar a heterogeneidade maxima
possivel gerada pela juncao (Merging) wdgios objetos. Dea forma, ndo é
uma tarefa trivial selecionar quantitativamente o parametro ideal da esca
ensaios repetitivo@VING et al.,2015.

Além do parametro de escala, este algoritmo leva em consideragcédo a
forma dos objetos a partir dos parametros de homogeneitklde Estes
par ©Omet r formad sh@m e afcompacidadé cofnpactenedsque séo
inversamente proporcionais aos paratnes fico r ocolor esuavitade
(smoothnegs respectivamente. Dessa forma, os parametros de homogeneidade
desta segmentagcdo tém por finalidade, para um dado ndamero de objetos,
minimizara o valor deheterogeneidade média entre eEEQGNITION, 2008).

A avaliagdo da segmentagdo € frequentemente realizada por inspegéo
visual, porém € necesséario que haja umgaantficacdo dos erroa partir da
comparagdo entre os segmentos gerados automaticamentdekm#acao
manual dos alvofr¥ANG et al, 2015)
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Clinton et al (2010) realiaram uma analisepara avaliacdo de
segmentacaadtima em relacdo aos parametros de segmentacagostrabs
segmentadores, totalizandmais de 150 combinacdes diferenteBoram
utilizadas meétricas baseadas em area, localizacdo e medidas combihadas.
autor consideracom baseeste estudogueum conjunto de parametr@simos

para a segmentacdo deve eateglado a objeto da andlise

3.7Medidas de acuracia baseada em objeto

As andlises relativas as medidas de precisao baseadas em objeto sdo, em
grande parte, voltadas a precisdo posicional/espacial dos objetos, o &ue est
atrelado a sua geometria, delineamento e forma. Um objetdequéotal
precisdo posicional (absoluta) é definido pela "proximidade dos valores de
coordenadas reportados aos valores aceitos
2006 citado poMOLLER et al.,2013) Desa forma os célculos das medidas
de prectdo geométrica requerem a existéncia de tabjade referéncia
independentesAlém disso, para cada objeto de referéncia deve ser atribuido
espacialmente pelo menos um objeto classificado correspondente (PERSELLO
BRUZZONE, 2010).

Radouxet al. (2011) buscaramem seu estudanfatizar a vantagem da
utilizacdo de uma estimativa baseada em objeto em relacdo a acuraciaQgobal
autores realizaram as analises comparando as amostragens asealigto e
baseadas em pixel para um mesmo numero de amoSsagalores de erro
médio quadréatico e o coeficiente de variagdo utilizados no estudo demonstram
gue para um dado nivel de confian{@®95%)e estimando um coeficiente de
variacdo nulo (Cv = Qp utilizacdo de uma abordagem baseada em objeto requer
um numero menor de unidadesnostrais do que em relagdo a abordagem

baseada em pixel.
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Modller et al (2013)definan que o grau de correspondéncia dos objetos
de campo é descrito pela consideracao hierarquica de ambas as sobreposi¢ces e
as posicoes dos objetos. Assim, o autor descreve a relacdo de sobreposicao entre
0s objetos de referéiac e classificados em trés niveis de anatise sdo
correspondéncia um para um objetmndto-one, correspondéncia um para
varios objetos dneto-many e correspondéncia de varios para varios objetos
(manyto-many). Contudg Clinton et al (2010) estabelecam que quanto menos
objetos necessarios para delineamento do alvo, nesffosam os parametros da
segmentacao, ou seja, maiorualigade do objeto classificado.

As metodologias de acuracia baseada em objeto tém sido diwsdams/
no entido de avaliar aeal qualidade dos objetos e como estabelecer uma
avaliagcdo geral que represente deea avaliada. Diante disso, aqui s&o
apresentadas as metodologias de acuracia baseadas em objeto que visam avaliar
0s objetos gerados por classificatéimatica.

Mdller, Lymburnere Volk (2007 realizaam uma andlise voltadpara a
precisdo da segmentacdo a padér relacdo topologicantre os objetos de
treinamentoe a segmentacadd método propbde uma andlise local e global a
partir do teste de um comjto de parametros de segmentacdo confrontados com
0s objetos delimitados manualmente. A validacdo local € realizada
individualmente com os objetostilizandose as medidas de area e posicao
relatva (RA e RP) e os resultados deer e undersegmentatiorsdo obtidos
separadamenteois estéo atrelas as relagbes de sobreposicdo entre os objetos
(delimitados e segmentos).

A analise global é realizada por toda a imagem pela aglutinacdo dos
resultados de RA e RP, em uma comparagdo entre classea. fDe®, €
gerado o coeficiente total chamattwlice decoincidéncia(coincidence index

Cl) que combinado com o paréametro 6timo de heterogeneidade da segmentacao
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(Hopy, resulta no diagrama €1 (indice de coincidéncia com hetgeneidade
otima).

Schopfere Lang (2006) propuseramum método chamad@bject Fate
Analysis OFA, que realiza a comparacdo entre 0s objetos e categoriza 0s
resutados de acordo com os nivesabrrespondéncia. A analise OFA avalia o
desvio dos objetos resultantes da classificacdo OBIA com os seus objetos de
referéncia a partir de um relacionamento topoldgico. Esta avaliacdo considera
uma dada faixa de errdflANG; GOODCHILD, 2002)que corresponda um
desvio aceitavel entre 0s objetos correspondentes, ou adjacentes. Esta
diferenciacéo € considerada pela posi¢do do seu centroide, que pode estar fora
ou dentro do objeto de referéncia.

No intuito de realizar uma andlise mais comple&rnandcet al (2012)
propuserama partir do conceito OFAIma nova analise temé&espacial para
a validacdo baseada em objeto. Esta abordagem divide os resultados el OFA
dois agrupamentogue sddi s i mi | ar es a Adiegned mtams e (@Cli)guel 0
(C2). Cada um dos agrupamentiesn trés categorias em que 0s objetos sdo
categorizadasSao elasC1 i fiOutsidel o Qutsidel | 0 Invadingd ; iC2
filnsidel OlInsidél | OExpandif@ .

A chamadaDFA-matrix proposta pelo autdoi aplicada a um conjunto
de dados de p@amentos florestais na Espanha qu@artirdos resultados de
OFA, foram descritos em uma estrutura tradicional matriz de erro
(CONGALTON; GREEN 1999), na comparagdo por categorias tematicas. A
matriz proposta resulta eduasnovas medidas globai$ao elas arhematic
Spatial Loyalty Overal{STLoverall) correspondendo ao acerto total da matriz e
Maximal Interferir Object(MIO), que corresponde &oma por classe dos
maiores valores dos erros de classificacdo. Para cada categoria é gerada uma

matriz de erros.
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Moller, Birger e Glassen(2014) tenteam conciliar a analise geomeétrica
com aacuracia tematica com basesmtados do projeto DeCOWE 2, com
dados de mudanca e ndwdanca. O autor utiliza a metodologia de RA e RP,
porém o resultado da combinacao das areas e posicoes relativas € expresso pela
"precisdo geométrica global" (OGA), sequigela "precisdo geométrica
relacionada ao objeto teste" (TEHAque corresponde apenas a avaliacdo
tematico/posicional dos objetos classificados.

Lizarazo (2014) propés um método de medida de acuracia baseada em

objeto chamadd&hape, Thematic, Edge and Positi@ITEP que envolve a
avaliacdo temética e geométricasdibjetos, com as avaliagbes de forma, tema,
borda e posicdoA validacdo consiste na comparacdo entre 0Ss objetos
classificados, gerados a partir da classificacdo automatica e o0s objetos de
referéncia, que representam as condi¢des de verdade de camga oa@eada.
A comparacdo entre os dados é realizada em relacdo a correspondéncia dos
objetos, ou seja, os objetos classificados que coincidem com o objeto referéncia.
Esta correspondéncia pode ser atribuida a um ou mais objetos classificados
coincidente§MOLLER et al.,2013)

A correspondéncia é consideradanto em relacdo a delimitacao
geométrica dos objetos quanto a correspondéncia tematica entre eles. Para o
método, um objeto é considerado corretamente classifiGateegtly Classified
Object CCO) quando a categoria tematica do objeto referéncia ésmanque
do objeto de classificado. Em contrapartida, quando ndo ha concordancia entre
as classes tematicas entre 0s objetos, o0 objeto é considerado como erroneamente
classificado, ou mal classificaddlisclassified Obje¢tMCO).

Quandose atrelaa relacaatematica e geométrica dentro da avaliagédo
dos objetos, pode-se considerar algumas situagfesmo a de um objeto de
referéncia corretamente classificado (CCO) com total correspondéncia

geométrica de m ou mais objetos classificadddeste casopele tem 100% de
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acerto. Em outro caso, pedever a situagdo de um objeto referéncia com total
correspondéncia geomeétrica, porésem nenhumaorrespondéncia tematica
(MCO). Com isso, & é considerado um objeto com 0% de acerto.

A validacdo tematica e geométrigaopostaé baseadeem quatro
medidas de avaliacdo para cada objeto amostrado, sendoete(ST shap@,
tema(T 7 themé@, borda(E 7 edge e posicao(P 1 positior). Os resultados de
cada uma destas métricaBo apresentadosm uma thela desimilaridade
individual em queos objetos sao avaliados separadamente. Posteriormente, estes
valores sdo agregados de acordo eosnia categoria tematica, dentro de cada
indice. As similaridades derma(S), borda(E) e posicédo(P) sdo responsaveis
pela \alidacdo geométrica dos objetos analisados, enquanto a similaridade de
tema(T) é responsavel pela avaliagdo teméatica.

Os resultados sdo agregados em duas matrizes de erro, semelhante a
baseada emixel (CONGALTON; GREEN 1999). A primeira matriz agrega 0s
resultados por classe temética, levando em consideracdo as porcentagens de
sobreposicdo de cada objeto e 0 peso de cada classe dentro dos objetos de
referéncia.Os valoressdo normalizados em uma escala de 0 arh, quel
corresponde a total coincidéncientre os objetos e 0 indica nenhuma
correspondéncia

Além disso, o autor prop8e outra matriz a partir da agregacdo dos
resultados individuais de cada indice em relacdo a area de sobreposicdo do
objeto referéncia em cada classe. Visando compensar asiciiferge area em
relacdo aos objetos de referéncia, os valores dentro da matriz agregada sao
ponderados de acordo com o peso normalizado para cada classe tematica. Esta
compensacao visa equalizar o erro tanto em classes com extensas areas, quanto
em areasaduzidas. Esta matriz possibilita a obtengdo das acuracias global, do

produtor e do usuérigimilarmente & matriz de confusao tradicional.
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Para cada indice avaliado sao confeccionadas as matrizes de
similaridade individual, agregada por classe temétiagregada ponderada por
area. Os resultados sdo analisados separadamente, paréesultados das

similaridades apresentam grande dependéncia entre elas.
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5 MATERIAL E METODOS
5.1Area de estudo

A area de estudo esta localizada na regido sudeste do Brasil, no sul do
estadade Minas Gerais, onde foram englobados os municipios de Lavras, Perddes,
ljaci, Bom Sucesso, ltumirim, ltutinga e Ibituruna, pertencentes as mesorregides do
Campo das vertentesOeste destadale MinasGeraig(Figural).

Figural- Localizagcdo da area de estutioregido sul destadade MinasGerais

Mesoregides
=
— -

510000

Legenda: Imagem RapidEye tile 232931&%compos¢ao colorda falsa cor 5(R) 3(G)
2(B) indicando a area de estudo e 0s respectivos municios englobados.
Fonte:Do Autor (2016)
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A &rea limitase ao retangulo envolvente de coordenadas UTM 499500,
524498 W; 7647500, 7672499 Batum WGS 84, que corresponde tile
RapidEye 2329315.

A areatem relevo constituido por um planalto cristalino rebaixado, onde
0S mares de morros ocupamaiggle maioria do espaco geéfico e sao
caracterizados por vertentes céncavovexas. A vegetacao da area é composta
originalmente pela Mata Atlanticajue hoje é constituida ap®s por
fragmentos de vegetac8OUSA,2013)

O clima é classificado como seimido, apresentando em torno de
guatro a cinco meses secos por gMARGAS, 2007). A precipitacdo anual
acumulada da &rea de estudo é .888,3 mm, com temperaag médias anuais
que vado de 148¢C a 2 6 C 5(INSETUTO NACIONAL DE
METEOROLOGIA- INMET, 2009).

5.2Dados de tassificacdodo uso do solo

Os dados de cobertura do saldizados para validagédo foram obtidas
partir do mapeamento tematico da vegetagdtova do Brasil para o Cadastro
Ambiental Rural (CAR). Este banco de dados foi disponibilizado pela
Universidade Federal de LavrBgfpartamento de Ciéncias
Florestais/Laboratério de Estudos e Projetos em Marej@sta] em parceria
com o Ministério do Meio Ambienté~igura2). O mapeamento tematico foi
gerado a partir da classificacdo da imagem RapidEye tile 232834%rida em
30/06/2011, obtida pelo Ministério do Meio Ambiente, com nivel de
processamento 3A, que corresponde aos tratamentos nas imagens como a
correcdo radiométrica e geométrica.

A imagem tem resolucdo espacial de 5x5, rortorretificada, cinco

bandas espectraiBliei B; Greeni G; Redi R; Rededgee Nearinfra-red -
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NIR), 12 bits de resolucdo radiométrica. A imagem abrange umaadiatale
625 km? e foi projetada no sistema de proje¢cdo Universal Transversa de
Mercator (UTM, Zona 23$xom datum WGS 84.

Figura2i Classificagdo utilizada para validagdo baseada em pixel e baseada
objeto.
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= = Jkm

Fonte: Do Autor (2016)
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A classificagdo da cobertura do solo foi gerada a partir da metodologia
de analise baseada emjeto geogréfico utilizando o software eCognition. Para
0 processo de segmentacdo foi utilizado o algoritiMaltiresolution
SegmentatiofBAATZ; SCHAIPE, 2000) Devidoao fato de area de estudo
ser bastante fragmentada e formada por pequenos poligonos, os parametros
utilizados foram mais restritivos, para a melhor distingdo entre os alvos. O
parametro de escala adotado foi de 130, juntamente com a®sridé forma
0,8 e compadade0,2. A partir da geracdo da segmentacéo foram extraidos dos
objetos os indices NDVI, SAVI e NDWpara a melhor distincdo entre as areas
vegetadas, n«o vegetadas e de corpos
O NormalizedDifference Vegetatiobndex NDVI (indice de vegetacao
da diferenca normalizada@ baseado na razéo entre a diferenca entre as bandas
do infravermelho proximo (NIR) e do vermelho (R) pela soma do infravermelho
proximo e vermelho (equacdo 1). &vikAdjusted Vegetation Index SAVI
(indice de vegetacao ajustamasolo) corresponde a mesma razao que compde o
NDVI, porém temum fator de ajuste que adequa o indice a resposta espectral
do solo (equacgéo 2). Por fimm NormalizedDifference Water Index NDWI
(indice de agua da diferenca normalizagaum indice bas&lo na diferenca
entre as bandas do verde (G) e do infravermelho préximo (NIR) e a soma do
verde (G) e do infravermelho proximo (NIR) (equagéo 3).

(NIR-R)

NDVI = (NIR+R) (1)
_ (NIR—R)

SAVI = NIRAReD (1+10) 2)
__ (G-NIR)

NDWI = iR (3)

ddéd8&8gua
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A classificacdo foi gerada a partio algoritmo de aprendizagem de
maquinaSuport Vector Machin€SVM), utilizando as informag¢des como média,
desvio padrdo, maxima diferenca, NDVI, NDWI e SAVglacionads aos
objetos amostrados.

As classes tematicamapeadas foranvegetacdo nativa (areas de
vegetacdo natural)area atrépica (foram aglutinadas areas que tidbham
vegetacdo nativa, como plantios de culturas perenes e intermitentes, pastagens,
solos exposto, entre outrosprpos @agua (areas de cus o &uaawbbarragens
como represas, lagos e lagoas, entre outrogirea wbana (aglomerados
urbanos). Apos classificagdo automética, o produto gerado passou por uma

corre¢do manual, no intuito de realizar um refinamento da classificagao.

5.3Dados dereferéncia

A estratégia adotada para a coleta dos dados de referéncia foi utilizada
para as duas valida¢cOpsopostas por este estudmseada em pixel e baseada
em objeto Primeiramentefoi utilizada a distribuicdo de pontos aleatorios a
partir de uma estratégia de amostragem estratificada por classe te@atica.
namero total de amostras fdistribuido em fungo daarea de cada classe, no
intuito de abranger proporcionalmente todas as classes contidas no mapa
temético.

Para a determinacdo da quantidade total de pontos amostrais foi
realizado um calculo a intensidadeamostral parauma populacdo finita
(SCOLFORD; 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 distribuicdo de 100 pontos aleat6rios em toda a extensao
da imagem. Em cada ponto distribuidid éxtraido o valor de reflectancia do

pixel da imagem, que foi utilizado para o calculo do coeficiente de variagdo. A
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banda que apresentou maior variabilidade foi a banda 3 (REDy#lizida no
calculo a seguir4), para a obtencdo do numero total amostras a serem

distribuidos na imagem.

T2xCv?

N =" (@

em que

N = ndmerode amostras;

T =valorda distribui¢cdo bicaudal T de Student;
Cv =coeficientede variagao;

E =erro maximo admissivel.

O erro admissivel foi de 5% (E = 5%), o valor da distribuicdo T de
Student = 27 e o coeficiente de variacdo da banda 3 foj736 O célculo
mostrouque o nimero de amostras apropriado a serem distribuidas @ra tod
area é de 279 pontdFigura3). A classe déarea atrdpicatem 64% da area
total, enquanto a classe de vegetatgin 28%, seguida da classe de corpos
dé8§gua e ,%ameb5& e B%,brespeativamente. O nimero de pontos
distribuidos por classe foi: 179 pontos para classa antropicar9 pontos para
a classevegetacap 15 pontos para a classerposd 6 §gua epaapontos

classédrea urband\aFigura3 apresenta-seos pontos distribuidasa area
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Figura 3- Distribuicdo dos pontos amostrais em todaxéensdo da area de
estudo.
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Fonte:Do Autor (2016)

A identificacdo dos pontos foi realizada por meio da interpretagdo da
imagem RapidEye e pelas imageleslta resolugdo espacial disponitéidas no
software Google EarttPara cada ponto foi atribtdduma classe tematica
partir dos pontos distribuidoram obtidos os dados de referéncia para a

validagdo baseada em objeto proposta neste trabalho. Foi realizada a vetorizagéo
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manual dos alvos que foram contemplados pelos pontos amostrados, com base
nainterpretacdo da imagem RapidE¥yegurad).

Figura4 - Objetos de referéncigetorizados manualmente partir dos alvos
contemplados por pontos amostrais.

Fonte:Do Autor (2016)

Foram delimitadgs no tota] 89 objetos de referéncia, sendo 57

a

pertencentes a classe vegetacdo, 29 pertencentes a area antibjsca,

pertencentes ° c lua a slasse Grea wharsa. Cada&lyau a e
















































































































































