HERMESON NOBREGA BARROS DE OLIVEIRA

SEGMENTACAO E CLASSIFICACAO DE
IMAGENS LANDSAT ™™

Dissertagdo apresentada como requisito
parcial & obfengdo do grau de Mestre.
Curso de Pés-Graduagdo em Informética,
Setor de Ciéncias Exatas,

Universidade Federal do Parané.

Orientadora: Prof.® Dr.@ Olga R. P. Bellon

Co-orientador: Prof. Dr. Klaus de Geus

CURITIBA
1999



éric da Eouu cao
T

™ \-\?"—‘-v—‘“
PSS RS UL

Nos, avaixo assinados, membros da Comissio
estrado em Inforz‘nét?f"‘» do aluno

. LYY M
.v.*: TIvi”, cuja defesa foi

Apds a Avehaczo, decidinos pe

fx‘) ovead \.(

Curitiba, 18 de outubro de 1999.

\ \ “ -:’\ . .

‘\\“}“’9“} \{\\ﬁ’\)-\)\)x \)%\Jv‘x \ BC\L Y

Prof®. Dra. bloa Regina Pereira Bellon
Presidente

Prof. Dr. Klaus de Geus

y

Prof. Dr. Ma cos Sfair Sunye

i



SUMARIO

LISTA DE TABELAS ... v
LISTA DE FIGURAS ..o v
RE S UM . o e e Viil
AB S T R A C T . oo X

1. INTRODUGCAO. ... 01

1.1 JUSTIFICATIVA oo oo 02
1.2 OBJIETIVO ... 03
1.3 CONTRIBUICOES ... ..o oo, 04

1.4 COMPOSICAO. ..o e 04

2. FUNDAMENTOS DE SENSORIAMENTO REMOTO.................ccocccocoovmi.... 06

2.1 DEFINICOES. ... 06

2.2 ESPECTRO ELETROMAGNETICO.........oo oo 08

2.3 SISTEMAS SENSORES................. e 10

23.1 TIPOS DE SENSORES.......oo oo 11

2.4 NIVEL DE AQUISICAO DE DADOS......oovooooooeooee . e 13

241 SISTEMAS ORBITAIS. ......ooootoioooeoeeee e 14

2.5 RESOLUCAO E BANDAS ..o 16

3. FUNDAMENTOS DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS .............. 18

3.1 IMAGEM DIGITAL ..o 19

3.2 FASES DO PROCESSAMENTO DE IMAGENS ..o 21

3.3 RETIFICACAO DE IMAGENS ..o 23

3.3.1 CORRECOES GEOMETRICAS. ........oo oo 23

3.3.2 CORRECOES RADIOMETRICAS ......oooviooooeooeeeeeeeee e 24

3.5 RESTAURACAO DE IMAGENS DE SATELITE..........ocooooooooooioeeeeeeee . 26

3.6 ELIMINACAO OU REDUCAO DORUIDO......................... e, 26

3.7 MELHORAMENTO DA IMAGEM. ..., 27

3.7.1 MANIPULACAO DO CONTRASTE ... 27

3.7.2 MANIPULACAO DAS CARACTERISTICAS ESPACIAIS.........oocooovoioi. 28

i



4 SEGMENTACAO E CLASSIFICACAO ..o 34

4.1 DEFINICAO FORMAL ..o 35
4.2 CLASSIFICACAO DE IMAGENS ... 35
421 CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA. ...\ oo oo 36
422 ETAPADE TREINAMENTO ... 40
423 CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA ... S 40
5. METODO PROPOSTO ..o 45
51  OBTENCAO DOS DADOS. ..o 46
5.1.1 ESCOLHA DAS BANDAS DE INFORMACAO DO SATELITE... ... 46
5.1.2 DEFINICAO DA ESCALA DE TRABALHO.........cocooiioiiooeoeeeeee. 46
5.1.3 DEFINICAODAS CLASSES TEMATICAS. ..., 47
52  PROCESSAMENTO DIGITAL.........ooooiooooooiooeooeoe oo 48
52.1 REGISTRO DA IMAGEM COM A CARTE BASE..........oooiiioioiieee 48
522 MANIPULACAO DO CONTRASTE ... 50
523 SEGMENTACAO DA IMAGEM. ..o, 52
524 CLASSIFICACAO DAIMAGEM. ... . 54
5.2.5 PRECISAO DA IMAGEM CLASSIFICADA. ........ccooioioioooeeeeeeeeeee 57
6 RESULTADOS EXPERIMENTAIS.......o.ooooio oo 59
6.1 ESCOLHA DAS BANDAS DE INFORMACAO DO SATELITE...........coocoocovioo.... 59
6.2 DEFINICAO DA ESCALA DE TRABALHO . ........oo oo, 60
6.3 ESCOLHA DA AREA PILOTO . ... 60
6.4 DEFINICAO DAS CLASSES TEMATICAS ........ccov oo 61
6.5 PROCESSAMENTO DIGITAL ..o 63
6.4.1 LEITURA DA IMAGEM. ... 63
6.4.2 REGISTRO DA IMAGEM COM A CARTABASE ... 63
6.4.3 MANIPULACAO DO CONTRASTE ... 65
6.44 SEGMENTACAO DA TIMAGEM. ... 68
6.4.5 CLASSIFICACAO DA IMAGEM. ... oo 70
7 CLASSIFICACAO PIXEL-A-PIXEL X CLASSIFICACAO POR REGIOES....73
7.1 CLASSIFICACAO PIXEL-A-PIXEL . .......co oo 73
7.1.1 CLASSIFICADOR ISODTA ... oo 73

v



7.1.2 CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA. ..., 74

7.13 PRECISAO DA IMAGEM CLASSIFICADA ..o 77
7.2 TABULACAO CRUZADA. ... 79
8 EQUIPAMENTOS E SOFTWARES ... .. 80
9 DISCUSSAO E CONCLUSAO. ... 81
ANEXO = DISTRIBUICAO X oo 83
REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS.........coooiioiooiiooiioe oo 84



LISTA DE TABELAS

TABELA 1: Comparagao entre os sensores fotograficos e os de varredura

TABELA 2: Caracteristicas do satélite Landsat

TABELA 3: Canais e principais aplica¢des do sensor TM

TABELA 4: Escalas maximas das abordagens, através da utilizagdo dos sensores acoplados

ao satélite Landsat. ... 47
TABELA 5: Matriz d€ ©ITO.......oooiiiiiiii e 58
TABELA 6: Erros associados aos pontos de controle, fornecidos durante o processo de

TEGISIIO da IMAZETIL. ..ot 64
TABELA 7: Dados relativos a média, desvio padrdo e variancia de cadabanda................. 67
TABELA 8: Momentos das bandas apos manipulagdo do contraste................ccccooeeiis 68
TABELA 9: Vantagens e desvantagens da utilizag@o da distancia Mahalanobis............... 71
TABELA 10: Vantagens e desvantagens do ISODATA. ... 74
TABELA 11: Vantagens e desvantagens da utiliza¢do da distancia minima..................... 76
TABELA 12: Vantagens e desvantagens do Maxver..................coiiiii, 77
TABELA 13: Matriz de erros do método MaxXver. ..o 78
TABELA 14: Matriz de erros da distancia euclidiana...................c.ooooiiiiiiic 78
TABELA 15: Comparagdo entre os métodos Maxver e distancia euclidiana.................. 78
TABELA 16: Porcentagem de concordéncia entre o Maxver e o algoritmo por regides.....79

LISTA DE FIGURAS

FIGURA 1: Elementos basicos da fase de aquiSIGa0...............coooiiiiiiiinii e 08
FIGURA 2: Grafico representativo do campo elétrico e magnético de uma onda............... 09
FIGURA 3: Espectro eletromagnetiCo. ... .....ccoooiiiiiiiiiiiiiiieie e 10

Vi



FIGURA 4: Componentes dO SISteMA SEMSOT. ............ocooiiiiiiiie e 11
FIGURA 5: Sistema de coordenadas de uma imagem digital ... 19
FIGURA 6: Histogramas de freqii€ncias.................ccoooiiiiii 20
FIGURA 7: Fases do processamento de IMAagens...............oocooimiiiiiiiiie i 21
FIGURA 8: Aplicagao de filtros............ccooooii s 29
FIGURA 9: FIltros dir€CIONALS. ........o...ioiiieiii ittt et 32
FIGURA 10: Etapas da classificag@o supervisionada.................cocoooonii i 36
FIGURA 11: Diagrama de diSPers@io...........c.ocooiiiiiiiiiiiiie e 37
FIGURA 12: Método da menor diStancia.............ocoooiiiiiiiininiin SRR 38
FIGURA 13: Método da maxima verossimilhanga...................cccoooriiiiiiii i 39
FIGURA 14: Algoritmo ISODATA. ... 42
FIGURA 15: Fungdo de equalizacdo dabanda 5............... USRS UUUPUURUROPPRN 51
FIGURA 16: Banda 5 equalizada.................ocoooiiiiiii 51
FIGURA 17: Relagdo de vizinhanga deum pixel..................... 53
FIGURA 18: Regido do Municipio de Palotina................... 61
FIGURA 19: Pontos de controle utilizados no registro da imagem.....................c.ccccooee. 64
FIGURA 20: Palotina, banda3 ... 65
FIGURA 21: Histograma dabanda 3.................oociiiiii i 65
FIGURA 22: Palotina, banda 4. 66
FIGURA 23: Histograma da banda 4..................ooooiiiii e 66
FIGURA 24: Palotina, banda 5. 66
FIGURA 25: Histograma da banda 5. 67
FIGURA 26: Segmentagdo com grau de similaridade 15 e area minima de 40 pixels......... 69
FIGURA 27: Segmentagdo com grau de similaridade 20 e area minima de 40 pixels......... 69
FIGURA 28: Segmentagido com grau de similaridade 30 e area minima de 40 pixels......... 69
FIGURA 29: Segmentagdo com grau de similaridade 35 e area minima de 40 pixels........ 70
FIGURA 30: Imagem classificada utilizando o algoritmo ISOSEG.............................. 71
FIGURA 31: Imagem apos classificacdo supervisionada..............._...................; ................. 72
FIGURA 32: Imagem classificada utilizando o ISOSATA ... 74
FIGURA 33: Imagem classificada pelo método da menor distancia.................................. 75
FIGURA 34: Mapeamento final....................... . TR 75

vii



FIGURA 35: Imagem classificada pelo método maxver

FIGURA 36: Mapeamento final utilizando o método maxver

viil



RESUMO

Este trabalho apresenta uma metodologia hibrida de classificagdo de imagens
Landsat-TM . Este método difere das formas tradicionais de classificagdo no sentido que o
algoritmo de agrupamento € aplicado a um conjunto de regides obtidas através da técnica
de crescimento de regides. O procedimento metodologico de classificacdo baseia-se em
dois processos distintos que, de certa forma, se complementam. No primeiro processo
utilizado, de classificagdo ndo supervisionada, o algoritmo tenta aglomerar pixels dentro de
uma mesma variagio espectral. O segundo processo foi o de classificagdo supervisionada, o
qual € caracterizado pela selecdo de regides que representam determinadas classes para
serem usadas como areas de treinamento. Resultados experimentais, usando imagens
multiespectrais, sdo apresentados. SZo apresentados os resultados da comparagio entre a
classificacdo pixel-a-pixel e a classificagdo por regides. Os resuitados obtidos demonstram

a viabilidade da metodologia apresentada.
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ABSTRACT

A hybrid unsupervised/supervised classification method is described and applied to
Landsat TM images. This method differs from the conventional classification in the sense
that the clustering algorithm is applied to a set of regions, obtained from the segmented
image. The methodological proceedings of classification are based on two distinct
processes that complement each other. In the first process used, the unsupervised
classification, the algorithm tries to unite pixels with the same spectral variance. The
second process was the supervised classification that is characterized by regions selections
of some classes to be used as training fields. Expennmental results, using multiespectral
images, are presented. A comparison between the pixel-per-pixel classification and the

region classification, are presented. The results show the validity of the method presented.



1. INTRODUCAO

Conhecer e representar a superficie da Terra sempre foi uma preocupagdo das
diversas civilizages do nosso planeta. O aumento da complexidade dos trabathos de
localizagdo, mapeamento e monitoramento da superficie terrestre, visando a garantir a
soberania sobre os limites territoriais, o0 conhecimento, utilizagdo e preservagdo de recursos
naturais, sao Os principais responsaveis pelos avangos das formas de captacdo e
manipulacdo das informagoes da superficie terrestre.

O Brasil, com sua imensid3o territorial, caracterizada por uma grande diversidade
agroecoldgica, associada a uma ocupag@o das terras muito dindmica, convive ha décadas
com uma ocupagio e fluxos populacionais extremamente desorientados.

A necessidade de se conhecer, mapear e monitorar, tanto recursos naturais como as
migragdes internas da populagéo, visando a uma ocupagdo mais controlada de seu territorio
e a utilizagdo de seus recursos de forma mais racional, tem incentivado a execugdo de
projetos de levantamento e mapeamento da superficie terrestre ( BOGNOLA et al 1997).

O surgimento das imagens de satélite possibilitou, além da criacdo de um nivel de
percepcdo mais global, complementar as fotografias aéreas e os levantamentos de campo,
com a obtengdo de informagdes radiométricas digitais de grandes extensdes da superficie
terrestre.

Nas classificagdes computacionais tradicionais, um conjunto de amostras €
utilizado para caracterizar cada classe tematica a ser mapeada. Os pixels (elementos basicos
constituintes da imagem, “picture element’) sio comparados um a um as amostras
fornecidas, decidindo assim a qual classe tematica eles pertencem. Desta forma, elas sdo
conhecidas por classificagdo pixel a pixel (BOGNOLA et al, 1997).

A necessidade de se criar métodos digitais de classificagdo de imagens, reduzindo a
subjetividade do intérprete humano e, ao mesmo tempo, considerando algumas
caracteristicas do meio, ¢ ndo exclusivamente o valor espectral do pixel, levou ao
desenvolvimento de novos aplicativos ( BOGNOLA et al, 1997).

Varios métodos de segmentagdo de imagens foram criados, com o objetivo de

fragmentar a imagem em regides “homogéneas”, sobre as quats € entdo processada a



classificagio. Estes métodos de classificacdo e poOs-segmentagdo, diferentemente dos
anteriores, sao conhecidos como classificag@o por regides (INPE,1996).

Tradicionalmente, esses métodos tém sido divididos em duas outras grandes
categorias: supervisionada e ndo supervisionada, de acordo com o procedimento empregado
para obter areas de treinamento.

Técnicas de classificagdo computacional tém sido relativamente pouco usadas, no
Brasil. Tal fato deve-se a diversas razdes, como os requisitos de capacidade de
processamento € armazenamento de grandes volumes de dados, a necessidade de
treinamento de equipes e o desempenho geral dessas técnicas.

Alguns trabalhos foram desenvolvidos para testar o desempenho do método de
segmentagdo na regido amazonica (ALVES et al., 1995; ALMEIDA et al, 1995). Embora
os resultados obtidos tenham sido considerados satisfatorios, estes trabalhos so testaram o
desempenho deste método em regides pouco heterogéneas, onde predominam grandes
propriedades e reduzida variedade de formas de ocupa¢do do solo, n3o refletindo portanto a
enorme quantidade de situagdes de uso e ocupagdo existente no pais.

Qual sena o custo, o desempenho e um método de mapeamento a ser utilizado em
areas extremamente fragmentadas e com grande diversidade de agroecossistemas, e qual o
comportamento da segmentagdo, em trabalhos envolvendo imagens do satélite Landsat-
TM, em escalas maiores que 1:100.000, tradicionalmente considerada como limite para este
produto em fungdo da sua resolugdo espacial. Estas s3o questdes a serem solucionadas.

A necessidade e urgéncia de se conhecer e monitorar o uso das terras e dos recursos
naturais, em toda extensao do territorio nacional, faz com que ferramentas de classificag¢do
¢ segmentacdo de imagens sejam de grande interesse, embora ainda necessitem de
pesquisas, visando ao estabelecimento de rotinas e procedimentos de execucdo, para terem

sua efici€ncia testada e comprovada.

1.1 JUSTIFICATIVA

Em fun¢do da dindmica de desenvolvimento de equipamentos e programas de

computador, envolvidos no processo de aquisi¢do, armazenamento, manipulagio e
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expressdo de dados orbitais, muitos aplicativos a disposi¢do no mercado ainda ndo foram
suficientemente testados e validados.

A correta associagdo de recursos tecnoldgicos disponiveis e dos objetivos de cada
trabalho depende fundamentalmente dos conhecimentos relativos ao comportamento de
cada um dos produtos disponiveis no mercado, quando confrontados a diferentes realidades
de campo. A necessidade de reduzir o tempo e recursos gastos nos processos de
identificagdo, delimitagdo e mapeamento do uso das terras, aponta para 0S processos
automaticos de manipulagdo e tratamento de imagens de satelite. Como exemplos, podem
ser citados o Sistema de Processamento de Imagens Georeferenciadas (SPRING), os
softwares Multspec e ERDAS. '

Diferentes situagdes do terreno, padrdes de ocupa¢do humana e escalas de trabatho,
podem exigir combinagdes distintas destas multiplas ferramentas. O comportamento do
tratamento de imagens Landsat-TM, na escala 1:50.000, com os algoritmos de classificagdo
e segmentacdo, ainda ndo foi suficientemente testado em areas heterogé€neas, onde
diferentes modalidades de uso e situagdes de terreno definem uma paisagem bastante

recortada.

1.2 OBJETIVO

O principal objetivo deste trabalho € estabelecer uma metodologia hibrida de
segmentacdo e classificagdo de imagens Landsat-TM de areas heterogéneas de cobertura
da terra, através da segmentacdo inicial da imagem em regides e, posteriormente, a
utilizagdo de um algoritmo de classificagdo ndo supervisionado por regides, seguido de um
algoritmo supervisionado para se realizar a classificag@o.

Assim sendo, seus objetivos especificos sao os seguintes:
- Testar a eficiéncia e as limitacdes dos algoritmos de segmenta¢do e classificagdo
aplicados a imagens de satélites para a realizagdo deste mapeamento,
- Combinar procedimentos metodologicos de segmentacdo de regides, classificagdo ndo

supervisionada e supervisionada para a concep¢do do mapa tematico de cobertura da terra;



- Verificar a acuracia dos mapas de classificagdo e pos-classificagdo com finalidade de
formac¢do de uma base dados geografica de uma regido.
- Comparar o desempenho dos algoritmos de classificagdo pixel-a-pixel e o algoritmo de

classificag@o por regioes.

1.3 CONTRIBUICOES

As principais contribuigdes do método desenvolvido e da analise realizada sdo :

a. Estabelecimento de um procedimento metodologico hibrido eficiente para a
realizagdo de um mapeamento de qualquer area utilizando técnicas de
segmentagado e classificacdo de imagens por regides, utilizando uma imagem na
escala de 1:50.000 e, aproveitando desta forma, as vantagens apresentadas pela
combinagdo de ambas as técnicas de classificagdo (supervisionada e ndo
supervisionada);

b. Permitir ao futuro usuario uma maior flexibilidade na escolha de uma técnica de
classificagdo que seja mais adequada para solucionar os seus problemas
particulares ( classificag@o pixel-a-pixel ou classificagdo por regides);

c. Permitir a verificagdo do mapeamento realizado,

d. Permitir uma analise comparativa entre os metodos de classificagdo pixel-a-

pixel e a classificagdo por regides.

1.4 COMPOSICAO

Este trabalho ¢ composto por 8 (oito) capitulos cujas descrigdes sumarias s@o

apresentadas a seguir:

CAPITULO 1 - INTRODUCAO : Apresenta o problema a ser solucionado, os

objetivos do trabalho, e suas principais contribuigdes.
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CAPITULO 2 —- FUNDAMENTOS DE SENSORIAMENTO REMOTO: Apresenta
0s conceitos basicos sobre sensoriamento remoto.

CAPITULO 3 — FUNDAMENTOS DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE
IMAGENS: Apresenta os conceitos basicos sobre processamento digital de imagens.
Aborda a defini¢do de diversos conceitos relativos a imagens orbitais, bem como as
técnicas utilizadas na sua manipulacgao.

CAPITULO 4 - SEGMENTACAO E CLASSIFICACAO : Apresenta os conceitos
basicos relativos a segmenta¢do e classificagdo de imagens. Ainda nesse capitulo, sdo
descritas as diversas técnicas de classificagdo de imagens que foram utilizadas.

CAPITULO 5 - METODO : Apresenta a metodologia proposta para solucionar o
problema.

CAPITULO 6 - RESULTADOS EXPERIMENTAIS : Neste capitulo sio
concentrados os resultados experimentais obtidos demonstrando, dessa forma, a validade da
metodologia proposta, bem como o excelente desempenho da técnica de classificagdo ao se
utilizar uma etapa anterior de segmentagdo em regides.

CAPITULO 7 — CLASSIFICACAO PIXEL-A-PIXEL X CLASSIFICACAO POR
REGIOES: E feita uma comparagdo entre as técnicas de classificagdo por agrupamento e
de classificagdo por regides. '

CAPITULO 8 - EQUIPAMENTOS E SOFTWARES: E apresentado o equipamento
e os programas que foram utilizados.

CAPITULO 9 - DISCUSSAO E CONCLUSAO: Neste capitulo, ¢ feita uma peque

discussdo sobre o trabalho, apresenta as conclusdes e indica os trabalhos futuros.



2. FUNDAMENTOS DE SENSORIAMENTO REMOTO

A origem do sensoriamento remoto esta ligada as experiéncias de Newton (1822), o
qual constatou que um raio luminoso (luz branca), ao atravessar um prisma desdobrava-se
num feixe colorido - um espectro de cores. Desde entdo os cientistas foram ampliando os
seus estudos a respeito de tdo fascinante matéria. Verificaram que a luz branca era uma
sintese de diferentes tipos de luz, uma espécie de vibragdo composta, basicamente, de
muitas vibragdes diferentes. Prosseguindo, descobriram ainda que cada cor decomposta no
espectro correspondia a uma temperatura diferente, e que a luz vermelha incidindo sobre
um corpo, aquecia-o mais do que a violeta.

Além do vermelho visivel, existem radia¢des invisiveis para os olhos, que passaram a
ser denominadas de ondas, raios ou ainda radia¢des infravermelhas. Sempre avangando em
seus experimentos Os cientistas conseguiram provar que a onda de luz era uma onda
eletromagnética, mostrando que a luz visivel € apenas uma das muitas diferentes espécies
de ondas eletromagnéticas.

Alguns autores colocam a origem do Sensoriamento Remoto ligada ao
desenvolvimento de sensores fotograficos, quando as fotografias aéreas eram tiradas por
baldes (INPE, 1996). Fica evidente que o Sensoriamento Remoto € fruto de um esforgo
multidisciplinar que envolveu e envolve avangos na fisica, na fisico-quimica, na quimica,

nas biociéncias e geociéncias, na computagdo, na mecanica, €tc...

2.1 DEFINICOES

O sensoriamento remoto pode ser definido segundo BARRETT & CURTIS (1992),
como a ciéncia de observagdo a distancia. Isto contrasta com o sensoriamento in situ , onde
objetos sdo medidos e observados no local onde ocorrem. Em outras palavras, o

sensoriamento remoto esta relacionado a auséncia de contato fisico entre o sensor € o alvo.



Sensores : sio equipamentos capazes de coletar energia proveniente do objeto,
converté-la em sinal passivel de ser registrado e apresenta-lo em forma adequada a extragao
de informagdes.

Energia : na grande maioria das vezes refere-se a energia eletromagnética ou
radiagdo eletromagnética .

Segundo INPE (1996), um conceito mais especifico de sensoriamento remoto pode
ser: "E o conjunto das atividades relacionadas com a aquisi¢do e a analise de dados de
sensores remotos”, onde:

Sensores remotos: sistemas fotograficos ou Optico-eletronicos capazes de detectar e

registrar, sob a forma de imagens ou ndo, o fluxo de energia radiante refletido ou emitido
por objetos distantes.

Um fluxo de radiagdo eletromagnética ao se propagar pelo espago pode interagir
com superficies ou objetos, sendo por estes refletido, absorvido € mesmo transmitido. As
variagdes que essas interagdes produzem no fluxo considerado, dependem fortemente das
propriedades fisico-quimicas dos elementos na superficie.

Tudo na natureza esta em constante vibragdo, emitindo ou modificando ondas
eletromagnéticas (energia) e apresentando perturbagdes dos campos magnéticos €
gravimétricos da Terra. Todos os instrumentos que captam e transformam essa energia
poderiam ser classificados como sensores: radio, televisdo, maquina fotografica, etc.

Durante a fase de aquisi¢do de dados pelos sensores, pode-se distinguir os seguintes
elementos basicos: energia radiante, fonte de radiagido, objeto (alvo), trajetoria e sensor
(sistema de imagens Optico e detector). A Figura 1 apresenta estes elementos e exemplifica
os varios caminhos que a radiagdo eletromagnética pode tomar antes de atingir o sistema

Sensor.
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Figura 1: Elementos Bésicos da Fase de Aquisigio
Fonte: INPE(1996)

2.2 ESPECTRO ELETROMAGNETICO

A radiacio (ondas) eletromagnética € constituida por diversas caracteristicas fisicas
(intensidade, comprimento de onda, freqiiéncia, energia, polarizagdo, etc.). Entretanto,
independente dessas caracteristicas, todas as ondas eletromagnéticas sdo essencialmente
1dénticas, apresentando uma independéncia com relagio a existéncia ou ndo de um meio de
propagagdo (propriedade importante deste processo de transferéncia de energia). Esta
independéncia ¢ facil de entender pela Figura 2, o campo elétrico e o campo magnético sdo
perpendiculares entre si € ambos oscilam perpendicularmente a direcdo de propagacao da
onda, assim o campo elétrico gera um campo magneético € 0 campo magnético gera um

campo elétrico.



Onde: E = Campo elétrico
M = Campo magnético
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Figura 2: Grafico representativo do campo elétrico e magnético de uma onda.

Fonte: INPE(1996)

A velocidade de propagac@o da onda eletromagnética no vacuo ¢ a velocidade da
luz (3 x 10° m/s). O niimero de ondas que passa por um ponto do espago num determinado
tempo define a freqiéncia (f) da radiagdo. A freqiiéncia de onda € diretamente proporcional
a velocidade de propagacao da radiacdo. Quanto maior a velocidade de propagacdo da
onda, maior o namero de ondas que passardo por um ponto num dado tempo (t) e maior
sera sua freqiiéncia. A velocidade de propagag@o (v) num dado meio € constante.

A onda eletromagnética pode também ser caracterizada pelo comprimento de onda

A (lambda) que pode ser expresso pela equagdo:

A= v/f (1)

A faixa de comprimentos de onda ou frequéncias em que se pode encontrar a

radiagdo eletromagnética € ilimitada. Com a tecnologia atualmente disponivel, pode-se
gerar ou detectar a radiacdo eletromagnética numa extensa faixa de freqiiéncia, que se
estende de 1 a 1024 Hz, ou comprimentos de onda na faixa de 108 metros a 0.01A.

Este espectro € subdividido em faixas, representando regides que possuem

caracteristicas peculiares em termos dos processos fisicos, geradores de energia em cada
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faixa, ou dos mecanismos fisicos de detec¢do desta energia. Dependendo da regido do
espectro, trabalha-se com energia (elétron-volts), comprimentos de onda (micrémetro), ou
freqiiéncia (hertz). Por exemplo: na regido dos raios gama e cosmicos - usa-se energia; na
regido entre U.V. e LV. - usa-se comprimento de onda; na regido microondas e radio - usa-

se freqiiéncia. As principais faixas do espectro eletromagnético estdo representadas na

. -~
Figura 3.
Espectro Eletromagnético
Freg.
Luz branca 300 300 300
T Ghz 30 3 Mhz 30 3 Khz 30
R T T T T T T T
Raios | Reios | . ke i Microondas Radio
gama X violeta nivavermetho
EHF SHF UHF VHF HF LF VLF
1 i 1 ) 1 ] 1 )] 1 A L
8.MA 8.1 1 1am 10 100 lum 10 100 mm 18 100 1m 10 100 Tkm 100
Comprimentos
de anda
tuz branca Infravermelho
— —_—
Proximo Medio Distante
v R G B
1 T NI} 1 [ I T 1
A4 .5 82  lum 3 4 5 B 8 10um 30

I Espectro solar J

Figura 3: Espectro eletromagnéico
Fonte: INPE(1996)

2.3 SISTEMAS SENSORES

Todos os materiais e fendmenos naturais absorvem, transmitem, refletem e emitem

seletivamente radiacdo eletromagnetica. Com o desenvolvimento atual € possivel medir
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com razoavel precisdo a distdncia e as propriedades espectrais daqueles materiais €
fendmenos.
Qualquer sistema sensor apresenta componentes necessarios para captar a radiagao

eletromagnética, representados na Figura 4.

Componentes do Sistema Sensor

—

_—

—_’ _’

[ SO
ENERGIA

COLETOR DETECTOR PROCESSADOR
PRODUTO
Figura 4: Componenetes do sistema sensor
Fonte : INPE(1996)
onde:

coletor = recebe a energia através de uma lente, espelho, antenas, etc.
detector = capta a energia coletada de uma determinada faixa do espectro;
processador = o sinal registrado € submetido a um processamento (revelador,
amplificagdo, etc.) através do qual se obtém o produto;

produto = contém a informag@o necessaria ao usuario.

2.3.1 TIPOS DE SENSORES

Os sensores podem ser classificados em fun¢do da fonte de energia ou em fung¢@o do

tipo de produto que ele produz.
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Em func3o da fonte de energia:

A) PASSIVOS : ndo possui uma fonte propria de radiagdo. Ele mede radiagdo solar
refletida ou radia¢@o emitida pelos alvos. ex: sistemas fotograficos.

B) ATIVOS : possui sua propria fonte de radiagdo eletromagnética, trabalhando em
faixas restritas do espectro. ex: radares.

Em func3o do tipo de produto:

A) Nio-imageadores: ndo fornecem uma imagem da superficie sensoriada. ex:
radidometros (saida em digitos ou graficos) e espectrorradiometros (assinatura espectral).
Séo essenciais para a aquisi¢do de informagbes minuciosas sobre o comportamento

espectral dos objetos da superficie terrestre.
B) Imageadores: obtém-se como resultado uma imagem da superficie observada.
Fornecem informagdes sobre a variagdo espacial da resposta espectral da superficie
observada.

B.1 - sistema de quadro ("framing systems"): adquirem a imagem da cena em

sua totalidade num mesmo instante. (ex: RBV)

B.2 - sistema de varredura ("scanning systems") ex: TM - MSS - SPOT.

B.3 - sistema fotogrifico

Os sistemas de imagens por varredura vieram a cobrir a lacuna deixada pelos
problemas inerentes ao uso do até entdo mais difundido dispositivo dptico sensor - a camara
fotografica. Esta, apesar de apresentar condi¢gGes mais faceis de operagdo e custos,
apresenta uma limitagdo em captar a resposta espectral, devido aos filmes que cobrem
somente 0 espectro do ultravioleta proximo ao infravermelho distante. Também este tipo de
sensor limita-se as horas de sobrevoo e devido a fendmenos atmosféricos ndo permitem
freqiientemente observar o solo a grandes altitudes.

Como os dados destes sensores nao fotograficos sdao coletados sob forma de sinal
elétrico, eles podem ser facilmente transmitidos para estagdes distantes, onde um
processamento eletronico fara sua analise discriminatoria.

A Tabela 1 apresenta uma analise comparativa dos sensores fotograficos e

imageadores por varredura.



Imageamento por |
Imageamento por -
. sensores de
sensores fotograficos.
e : varredura.
Resolug¢ao geométrica alta * média
Resolugdo espectral meédia alta *
] Repetitividade | baixa alta*
| Visdo sinoptica | baixa alta *
| Base de dados | analogica ] digital *

* maior vantagem sobre a outra
Tabela 1: Comparagdo entre os sensores fotograficos e os de varredura.

2.4 NIVEL DE AQUISICAO DE DADOS

Ao passar de um nivel para outro, modificam-se as dimensdes da area a ser imageada,
consequentemente obtemos imagens com diferentes resolucdes, o que exigira estudos para
metodologias de analise diferentes.

A) Nivel de laboratério (0 a 20 m) - trabalha-se com porg¢des reduzidas da matéria e

estuda-se seu comportamento espectral quase que sem interferéncia de fatores

ambientais. A area passivel de ser analisada por estes métodos é reduzida.

B) Nivel de Aeronave (300 a 3.000 m) - a energia registrada pelo sensor ndo se refere a
um determinado objeto, mas a um arranjo de objetos da cena. Alguns objetos podem ser

individualmente detectados por sua configurago.

C) Nivel Orbital (400 a 920 m) - em cada elemento de resolug@o no terreno, a energia

registrada € a integra¢ao da resposta de diferentes objetos.
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2.4.1 SISTEMAS ORBITAIS

Sera abordado somente o sistema Landsat. Este sistema, no atual estado-da-arte,
representa a maior fonte da dados de sensoriamento remoto e com maior potencial de
continuidade ao longo do tempo. Além disso temos disponivel no pais, através do INPE -
Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais, toda uma infra-estrutura para recepgao,
processamento e distribuigdo das imagens enviadas por estes sistemas (http://www.inpe.br).

Antes da abordagem do sistema Landsat, serdo apresentadas as caracteristicas orbitais,

as quais sao baseadas nas seguintes premissas:

e a Orbita deveria ser circular, para garantir que as imagens tomadas em diferentes
regides da Terra tivessem a mesma resolucgdo e escala,

e a Orbita deveria permitir o imageamento ciclico da superficie, para garantir a
observagdo periodica e repetitiva dos mesmos lugares;

e a oOrbita deveria ser sincrona com o Sol (heliosincrono), para que as condigdes de
iluminagao da superficie terrestre se mantivessem constantes,

e 0 horario da passagem do satélite deveria atender as solicitagdes de diferentes areas
de aplicagio (geologia, geomorfologia, agricultura, etc..).

A Tabela 2 apresenta as caracteristicas do Landsat.

Landsat4 e 5
circular
Orbita 98,2 graus
heliosincrono
Periodo 99 minutos
Altitude 705 km
Cruzamento 9:45 horas
Ciclo 16 dias
(Orbita adj. 172 km
[Orbita suc. '2.750 km

Tabela 2: Caracteristicas do satélite Landsat.


http://www.inpe.br
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O sistema Landsat compde-se até o momento de 5 satélites, que foram
desenvolvidos pela NASA (National Aeronautics and Space Administration), recebendo
inicialmente o nome de Earth Resources Technology Satellite-1 (ERST-1), que passou a ser
chamado de Landsat em janeiro de 1975.

Os satélites Landsat 1 e 2 carregaram a bordo dois sistemas sensores com a mesma
resolucdo espacial, mas com diferentes concepgdes de imageamento: o sistema RBV
(Return Beam Vidicom), com imageamento instantaneo de toda a cena e o sistema MSS
(Multispectral Scanner), com imageamento do terreno por varredura de linhas (/ine-
scanner).

O imageador RBV ¢ um sistema semelhante a uma camera de televisdo e permite o
registro instantdneo de uma certa area do terreno. A energia proveniente de toda a cena
impressiona a superficie fotossensivel do tubo da cimera e, durante certo tempo, a entrada
de energia ¢ interrompida por um obturador, para que a imagem do terreno seja varrida por
um feixe de elétrons. O sinal de video pode entdo ser transmitido telemetricamente.

O imageador MSS € um sistema sensor que permite o imageamento de linhas do
terreno numa faixa de 185 km, perpendicularmente a 6rbita do satélite. A varredura do
terreno € realizada com auxilio de um espelho que oscila perpendicularmente ao
deslocamento do satélite. Durante a oscilagdo do espelho, a imagem do terreno, ao longo da
faixa, € focalizada sobre uma matriz de detectores. A dimens3o de cada detector que
compde a matriz de detectores, ¢ responsavel pelo seu campo de vis@o instantdneo (area
observada por cada detector na superficie da Terra). A energia registrada por cada detector
¢ transformada em um sinal elétrico e este transmitido para as esta¢Oes em terra.

A cada oscilagdio do espelho, o satélite desloca-se ao longo da Orbita, para
proporcionar 0 imageamento continuo do terreno. Entretanto, o movimento de rotagao da
Terra provoca um pequeno deslocamento do ponto inicial da varredura para oeste a cada
oscilagdo do espelho, ou seja, a cada seis linhas imageadas. Se considerarmos o
deslocamento de 185 km ao longo da oOrbita do satélite, ha um deslocamento de 12,5 cm
entre a primeira e a ultima coluna de pixels.

Ambos os sistemas propunham-se a aquisicdo de dados multespectrais, mas o
desempenho do sistema MSS, em termos de fidelidade radiométrica, fez com que o 3°

satélite da série tivesse seu sistema RBV modificado, de modo a prover dados com melhor
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resoluc@o espacial em uma unica faixa do espectro. Por outro lado, foi acrescentada uma
faixa espectral ao sistema MSS, para operar na regido do infravermelho termal.

A partir do Landsat 4 e 5, ao invés do sensor RBV, a carga util do satélite passou a
contar com o sensor TM (Thematic Mapper), operando em 7 faixas espectrais. Esse sensor
conceitualmente € semelhante ao MSS pois € um sistema de varredura de linhas (/ine-
scanner). Incorpora, entretanto, uma série de aperfeicoamentos, quer nos seus componentes
opticos, quer nos seus componentes eletronicos.

O imageador TM ¢ um sistema avangado de varredura multiespectral concebido
para proporcionar. resolu¢do espacial mais fina, melhor discriminagdo espectral entre
objetos da superficie terrestre, maior fidelidade geométrica e melhor precisdao radiométrica
em relagdo ao sensor MSS.

A energia proveniente da cena atinge o espelho de varredura que oscila
perpendicularmente a direcao de deslocamento do satelite em sentido leste-oeste e oeste-
leste. O sinal atravessa um telescopio e um conjunto de espelhos, cuja fungio principal é
corrigir o sinal coletado pelo espelho de varredura. Dessa maneira, o sinal detectado em
cada matriz de detetores de cada canal € transferido para um amplificador e convertido em
sinal digital através de um sistema A/D (analogico/digital). A saida de dados é, entdo

transmitida via telemetria.

2.5 RESOLUCAO E BANDAS

Resolucdo € uma medida da habilidade que um sistema sensor possui de distinguir
entre respostas que s3o semelhantes espectralmente ou proximas espacialmente. A
resolugdo pode ser classificada em espacial, espectral e radiométrica.

Caracteristicas importantes de imagens de satélite s3o: o nimero de bandas do
espectro eletromagnético imageadas (resolug¢do espectral) e a area da superficie terrestre
observada instantaneamente por cada sensor (resolugdo espacial).

A resolugdo espacial mede a menor separagio angular ou linear entre dois objetos.
Por exemplo, uma resolucio de 20 metros implica que objetos distanciados entre si a menos

que 20 metros, em geral, ndo serdo discriminados pelo sistema.
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A resolucdo espectral € uma medida da largura das faixas espectrais do sistema
sensor. Por exemplo, um sensor que opera na faixa de 0.4 a 0.45 pm tem uma resolugao
espectral menor do que o sensor que opera na faixa de 0.4 a 0.5 pm.

A resolugdo radiométrica esta associada a sensibilidade do sistema sensor em
distinguir dois niveis de intensidade do sinal de retorno. Por exemplo, uma resolugao de 10
bits (1024 niveis digitais) é melhor que uma de 8 bits.

As diferentes bandas espectrais dos sensores tém aplicagdes distintas em estudos de
sensoriamento remoto. Para orientar a selecdo das melhores bandas a serem utilizadas,

ind

apresenta-se a Tabela 3.

Satélite Landsat - Sensor TM

Canal aixa Espectral (wm) rincipais aplicagoes
Mapeamento de aguas costeiras
Diferenciagdo entre solo e vegetacio
1 0.45-052 . . ~ .
Diferenciagio entre vegetagio coniferas e
decidua
2 0.52-0.60 Reflectdncia de vegetacdo verde sadia
3 0.63 - 0.69 Apsorgaq dtf cloroﬁla' - _
Diferenciag@o de espécies vegetais
4 0.76 - 0.90 evantamento de blomass:a'
Delineamento de corpos d'agua
Medidas de umidade da vegetacdo
5 1.55-1.75 . L
iferencia¢do entre nuvens e neve
6 104 -12.5 apeamento de estress’e térmico em plantas
utros mapeamentos t€rmicos
7 2.08-2.35 Mapeamento hidrotermal

Tabela 3: Canais e principais aplicagdes do sensor TM.
Fonte: INPE(1996)



18

3. FUNDAMENTOS DE PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

A analise digital de dados, mais especificamente, imagens digitais de sensoriamento
remoto orbital, possibilitou, nos ultimos anos, um grande desenvolvimento das técnicas
voltadas para a analise de dados multidimensionais, adquiridos por diversos tipos de
sensores. Estas técnicas t€ém recebido o nome de processamento digital de imagens.

De acordo com JANSEN(1986), processamento digttal de imagens € o conjunto de
procedimentos relativos & manipulagdo e analise de imagens por meio do computador.

GONZALEZ & WINTZ (1977) descrevem o objetivo do processamento digital de
imagem como sendo um conjunto de procedimentos que melhoram a informagio,
representada em forma de pixels, para a interpretacdo do otho humano, bem como para o
reconhecimento dos dados de uma cena pelo computador.

Recentemente, o processamento digital de imagens de sensoriamento remoto passou a
estar ligado ao reconhecimento de feigOes e padrdes registrados na imagem, através de
programas computacionais, geralmente baseados em analise estatistica (RICHARDS,
1993).

A érea de processamento digital de imagens tem atraido grande interesse nas
tltimas duas décadas. A evolucdo da tecnologia na area da computagdo, bem como o
desenvolvimento de novos algoritmos para lidar com sinais bidimensionais, estad permitindo
uma gama de aplicagdes cada vez maior.

A utilizagdo de imagens multiespectrais registradas por satélites, tais como,
Landsat, SPOT, ERS1, NOAA ou similares, tem-se mostrado como uma valiosa técnica
para a extragdo dos dados destinados as varias aplica¢Oes de pesquisa de recursos naturais.
A obtenc¢do das informagdes espectrais registradas pelos sistemas nas diferentes partes do
espectro eletromagnético, visando a identificagdo e discriminac¢do dos alvos de interesse,
depende principalmente da qualidade da representag@o dos dados contidos nas imagens.

As técnicas de processamento digital de imagens (PDI), além de permitirem analisar
uma cena nas varias regides do espectro eletromagnético, também possibilitam a integragdo

de varios tipos de dados, devidamente registrados.
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3.1 IMAGEM DIGITAL

Em sensoriamento remoto orbital, um grande nimero de dados ¢ usado para
representar uma imagem. Tais dados podem ser manipulados no formato digital, visando a
extra¢do de informagdes destas imagens. Cada ponto imageado pelos sensores corresponde
a uma area minima denominada "pixel" (“picture element™), que deve estar
geograficamente identificado, e para o qual sdo registrados valores digitais relacionados a
intensidade de energia refletida em faixas (bandas) bem definidas do espectro
eletromagnético.

Uma imagem esta relacionada a uma fungdo bidimensional, da intensidade de luz
refletida ou emitida por uma cena, na forma I(x,y), onde x e y sdo coordenadas espaciais.
(GONZALEZ, 1977, SABINS, 1987). Pode-se representar uma imagem por uma matriz de
x linhas e y colunas que definem as coordenadas espaciais do pixel. Desta forma, uma
imagem digital € uma fungao I(x,y), definida por uma grade regular de m linhas e » colunas,
representada por:

I(i,}), onde:

0<i<m-1

0<j<n-1
para I variando de [0, k-1];

onde , k= niveis de cinza .

A Figura 5, ilustra o sistema de coordenadas usualmente utilizado para representar

uma imagem digital.

{C.0) xm

Y m {Xm,Ym)

b

Figura 5: Sistema de coordenadas de uma imagem digital.

Fonte: INPE(1996)
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No caso das imagens multiespectrais, a representagao digital ¢ mais complexa,
porque para cada coordenada (x,y) havera um conjunto de valores de nivel de cinza.
Representa-se entdo cada "pixel” por um vetor, com tantas dimensdes quantas forem as
bandas espectrais. Banda espectral é o intervalo entre dois comprimentos de onda, no
espectro eletromagnético.

No caso da imagem Landsat TM de uma cena inteira (185 km X 185 km), uma
unica banda possui: m = 6117, n= 6167 para k = 256 (NASA, 1988; CURRAN, 1995).

A variacdo de tons de cinza de uma imagem pode ser representada por histogramas
de freqiiéncia, que ¢ a maneira mais comum de se observar a distribui¢do dos niveis de
cinza de uma imagem (Figura 6). O histograma permite obter informagées sobre quantos
pixels na imagem possuem determinado valor de cinza (que numa imagem de 8 bits varia
de 0 a 255). Os dados discretos representados nos histogramas de freqiiéncias sdo de
fundamental importancia no que concerne ao aumento de contraste e realce de uma imagem

(RICHARDS, 1994).

HISTOGRAMA
9963.0 T T i [

1] 51 102 153 204 255
Nivel de cinza

Figura 6 : Histograma de frequéncia
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3.2 FASES DO PROCESSAMENTO DE IMAGENS

O processamento de uma imagem pode ser dividido em varios passos, como
demonstrado na Figura 7 . O primeiro deles € a aquisi¢do da imagem, onde € necessario um
sensor e um digitalizador do sinal produzido pelo sensor. A natureza do sensor e a imagem

produzida serdo determinados pelo tipo de aplicagio.

1 i £
T R : [ :
{Processamenic | : i Recgnhecr
ISR . : :
¥
i

e 40 ¢ b BV e S0 8

t ‘ s Base de Dudos

. T .
FrorsIsuenanio G0 pIIRG

Figura 7: Fases do processamento de imagens.
Fonte: Gonzalez & Woods, 1993

Apoés a obtengio da imagem digital, o proximo passo diz respeito ao pré-
processamento da imagem. A fung3o principal do pré-processamento € melhorar a imagem
de maneira a aumentar as chances de sucesso nos outros processos. O pré-processamento
diz respeito as técnicas para aumento do contraste, remogdo de ruidos e isolamento de
regides.

O proximo estagio se refere a segmentagdo. Ela particiona uma imagem de entrada

em suas partes constituintes ou objetos. A segmentagdo € uma das tarefas mais dificeis no
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processamento digital de imagens. O resultado do estagio de segmentac@o € um conjunto de
pixels que constituem o contorno de uma regidao ou todos os pontos dentro de uma regido.
Em ambos os casos, € necessario converter os dados para uma forma aceitavel para o seu
processamento.

O estagio da representacdo € somente uma parte de como transformar o conjunto de
dados em uma forma apropriada para o processamento. A descri¢do, também chamada de
selegdo de caracteristicas, se refere a extragdo de caracteristicas que irdo resultar em um
conjunto de informagdes de interesse ou detalhes que serdo necessarias para a diferenciagdo
de uma classe de objetos de outra.

O ultimo estagio envolve o reconhecimento e interpretagdo. Reconhecimento € o
processo que associa uma etiqueta, ou rétulo, para um objeto baseado na informag@o
fornecida. Interpretagdo se refere a associagdo do significado a um conjunto de objetos
conhecidos.

O conhecimento sobre o dominio de um problema esta codificado dentro do sistema
de processamento de dados na forma de base de conhecimentos, ou base de dados. Estes
dados podem ser tdo simples como detalhes de uma regido em uma imagem onde se sabe a
localizagdo da informacdo de interesse. Os dados também podem ser complexos como uma
base de dados de imagens contendo imagens de satélites de alta resolu¢ao de uma regido.
A base de dados também controla a interagdo entre os estagios ou modulos anteriormente
citados.

As técnicas de PDI s3o realizadas com os niveis de cinza (NC) atribuidos aos
pixels de uma imagem. Dependendo da técnica envolvida, o usuario trabalhard com uma
unica imagem (banda) ou com varias imagens. Neste caso, serdo usadas técnicas
conhecidas como multiespectrais, por tratarem de varias imagens da mesma cena em
regides diferentes do espectro eletromagnético. Os dados obtidos por satélites passam pelas
seguintes fases:

e Pré-processamento

1. Retificagdo da imagem
2. Melhoramento da imagem
e Segmentagdo

¢ C(lassificag@o



3.3 RETIFICACAO DA IMAGEM

Este processo pode ser considerado como uma operagao de pré-processamento,
porque ele normalmente precede posteriores analises e manipulagdes da imagem ou dados
para extrair informagdes especificas.

Esta operagdo tem por objetivo corrigir distor¢des e/ou degradagdes da imagem
com a finalidade de criar uma melhor representacdo possivel da cena original. Envolve a
corregdo de distorgdes geométricas, corregdes radiométricas e eliminagdo do ruido

presente nos dados.

3.3.1 CORRECOES GEOMETRICAS

Imagens digitais, usualmente, contém distor¢des geométricas tdo significativas que
ndo podem ser usadas em mapas. As fontes destas distor¢des podem ser desde variagdes na
altitude e velocidade da plataforma, até fatores como curvatura da terra, refrag@o
atmosférica, etc. Segundo LILLESAND(1994) o objetivo da corregdo geométrica €
compensar as distor¢des produzidas por estes fatores de modo que a imagem corrigida
venha a possuir a integridade geométrica de um mapa.

Apos se efetuar a correspondéncia entre as coordenadas da imagem e as do objeto,
faz-se necessario transferir os niveis de cinza da imagem original para a sua nova posi¢ao.

O ideal seria que cada pixel da imagem corrigida se correspondesse a um unico
pixel da imagem original. O que realmente acontece é que os pixels da imagem corrigida se

situam entre varios pixels da imagem original.
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A transferéncia dos niveis de cinza da imagem corrigida pode ser realizado atraves
da utilizagio de um dos seguintes métodos: vizinho mais proximo, interpolagio bilinear e
convolugio cabica.

No método do vizinho mais proximo, o valor do nivel de cinza a ser atribuido ao
pixel P, na imagem corrigida, terd o mesmo valor do nivel de cinza, do pixel na imagem
original, que se encontrar mais proximo da posi¢do ocupada por P. O processamento €
rapido, ¢ de facil implementagido e nd3o ha alteragdo dos valores originais de cinza. Seu
principal inconveniente, estd no fato de introduzir algumas distor¢des geométricas na
imagem corrigida, que se apresentam como linhas interrompidas.

Na interpolagio bilinear, o valor do nivel de cinza a ser atribuido ao pixel P, da
imagem corrigida, é determinado a partir do valor dos 4 pixels vizinhos mais proximos na
imagem original. Possui as vantagens de uma maior precisio geométrica e o
desaparecimento das descontinuidades. Seu principais inconvenientes sio a de requerer
maior numero de calculos para determinar o valor de cada pixel da imagem corrigida e
altera o valor original dos niveis.

A convolugdo cubica considera os niveis de cinza dos 16 pixels mais proximos. O

efeito visual € mais correto porém, o volume de calculos € mais elevado.

3.3.2 CORRECOES RADIOMETRICAS

Correc¢do radiométrica € um termo genérico, que designa aquelas técnicas que
modificam os NC originais, de modo a obter um resultado proximo ao que seria no caso de
uma recep¢do ideal. Dentro deste conceito, se englobam as distor¢des provocadas pela
atmosfera, bem como os problemas radiométricos derivados do mal funcionamento do
Sensor.

Um mal funcionamento do sensor ou da antena receptora da imagem pode fazer
com que ela aparega com algumas linhas ou pixels perdidos. Os processos de corre¢do se
destinam a melhorar artificialmente o aspecto visual da imagem, facilitando sua posterior

interpretacao.
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Visto que se trata da perda de pixels, a forma mais 16gica de estimar seus NC esta
em considerar os pixels vizinhos. Este critério de vizinhanga pode ser introduzido de
diversas formas. A forma mais simples € a de substituir os NC de cada linha/pixel por seus

precedentes:

NCij =NCiyj (2

onde NC ;; corresponde ao nivel de cinza do pixel da linha i (linha defeituosa) e coluna j, €
NC i, , indica o nivel de cinza situado na linha precedente.
Um segundo método de substituigdo € a de considerar a média dos valores das

linhas anterior e posterior & defeituosa. Isto €:

NC ij = (NC i-1,) + NC i+1,j)/2 (3)

Um terceiro método de recuperagdo da informagdo perdida utiliza uma banda
auxiliar, altamente correlacionada com a que apresenta problemas. A partir desta banda

auxiliar, se estima o valor dos pixels defeituosos da seguinte forma (Bernstein et al, 1989):

NC ijx =(SWSp) { NC iy, - (NC ije1r + NCija )2} + (NC jju1x ¥ NCijx)/2 3)

onde Sk e Sr, sdo os desvios padrio da banda a ser restaurada “k” e da banda auxiliar “r”.

A radiagdo eletromagnética € notavelmente afetada pelos distintos componentes da
atmosfera. A presenca de aerosois e vapor d’agua dispersa de uma forma seletiva a radiagdo
transmitida entre a superficie terrestre e o sensor. O fluxo de energia proveniente da fonte
(radidncia) detectada pelo sensor ndo corresponde exatamente aquela que parte da
superficie.

Segundo CHUVIECO(1990), o método mais simples para correcdo € o idealizado
por Chavez, que se denomina corre¢do do histograma por seus valores minimos (Histogram
Minimum Method, HMM: Campbell, 1987). Assume-se que as areas cobertas por materiais
de forte absor¢do (agua, zonas de sombra) deveriam apresentar uma radidncia muito
proxima de zero. Em conseqiiéncia, uma simples aproximagdo da corre¢do atmosférica
consiste em subtrair de todos os NC da cada banda o NC minimo desta mesma banda,
situando a origem do histograma em zero:

NC ik = NCijx - NC mink 4)
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3.5 RESTAURACAO DE IMAGENS DE SATELITE

A restauragdo € uma técnica de corre¢do radiométrica cujo objetivo € corrigir as
distorgoes inseridas pelo sensor optico no processo de gerag@o das imagens digitais.

Pode-se dizer que a imagem digital € uma coOpia borrada da cena, dado que os detalhes
vistos na cena s3o suavizados devido as limitagdes do sensor.

A idéia de restaurar a imagem ¢ reduzir este efeito de borramento, e, portanto, obter
uma imagem real¢ada. A corregdo é realizada por um filtro linear. Os pesos do filtro de
restauragdo sao obtidos a partir das caracteristicas do sensor, € ndo de forma empirica como
¢ feito no caso dos filtros de realce tradicionais. Neste caso, o filtro € especifico para cada
tipo de sensor e banda espectral.

Este tipo de processamento € recomendado para ser realizado sobre a imagem
original sem qualquer tipo de processamento tais como realce e filtragem, que alterem as
caracteristicas radiométricas da imagem. Deve-se observar também que ndo € possivel
processar uma imagem reamostrada, ja que as caracteristicas radiométrica e espacial da

imagem foram alteradas.

3.6 ELIMINACAO OU REDUCAO DO RUIDO

No processo de geragdo de imagens, alguns ruidos s3o inseridos nas imagens.
Geralmente, os pixels com ruido aparecem como pontos com niveis de cinza bem diferentes
da sua vizinhanga. Estes pontos ruidosos podem aparecer distribuidos aleatoriamente ou de
forma sistematica (listras verticais e horizontais). Um exemplo comum, devido a falha de
deteccdo do satélite, € o line drop-out, onde uma ou mais linhas da imagem n3o possuem
valores, aparecendo na imagem como uma faixa preta ou marrom. Em geral este problema
¢ solucionado por meio de um filtro que atribui a esses pixels, sem nivel de cinza

apropriado, valores das médias dos pixels vizinhos (JANSEN, 1986; SABINS, 1987).
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3.7 MELHORAMENTO DA IMAGEM

O melhoramento da imagem envolve técnicas para aumentar as diferengas visuais
entre determinadas caracteristicas em uma cena. O objetivo € criar novas imagens a partir
dos dados originais, de maneira a aumentar a quantidade de informagdo necessaria para o
processamento das imagens. Destaca-se a manipulagdo do contraste, a manipulagdo de

caracteristicas espaciais e a manipula¢do multiespectral.

3.7.1 MANIPULACAO DO CONTRASTE

A técnica de realce de contraste tem por objetivo melhorar a qualidade das imagens.
E normalmente utilizada como uma etapa de pré-processamento para sistemas de
reconhecimento de padrdes. O contraste entre dois objetos pode ser definido como a razdo
entre os seus niveis de cinza médios.

A manipulagdo do contraste consiste numa transferéncia radiométrica, isto €, uma
redistribui¢do dos niveis de cinza de modo a abranger os 256 niveis de cinza possiveis (8
bits). A transformagdo radiométrica € aplicada a cada pixel, com o objetivo de aumentar a
discriminacgdo visual entre os objetos presentes na imagem. Realiza-se a operag¢@o ponto a
ponto, independentemente da vizinhanga. Esta transferéncia radiométrica € realizada com

ajuda de histogramas, que sao manipulados para obter o realce desejado.

OBSERVACOES:
1- N@o existe uma regra geral para se aplicar um contraste em uma imagem,
pois depende de suas caracteristicas, tais como; época de aquisigdo, angulo de
iluminagdo, altura do sensor e bandas.
2- Devem estar bem claros os motivos pelos quais deseja-se aplicar um aumento

ou mesmo uma reducdo de contraste em uma imagem, antes mesmo de fazé-lo,
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uma vez que esse processamento pode afetar o resultado de operagdes
subsequentes.

3- Ao executar um realce de contraste como uma etapa de pré-processamento,
deve-se atentar para o fato de que parte da informag¢@o pode ser perdida,
dependendo da forma como ¢ feito o aumento de contraste.

4- Um aumento de contraste ndo ira nunca revelar uma informac¢ao nova, que
ndo esteja ja contida na imagem original. O contraste apenas apresentara a

mesma informag@o contida nos dados brutos, porém de uma forma mais clara .
Abaixo estdo listadas algumas técnicas de manipulagio de contraste (INPE, 1996):

Minimo e Maximo

Linear

Raiz Quadrado

Quadrado

Logaritmo

Negativo

Equalizagdo de histograma

3.7.2 MANIPULACAO DE CARACTERISTICAS ESPACIAIS

As principais operagdes de manipulacdo de caracteristicas espaciais s30 as
filtragens. As técnicas de filtragem sdo transformagdes da imagem pixel a pixel, que nio
dependem apenas do nivel de cinza de um determinado pixel, mas também do valor dos
niveis de cinza dos pixels vizinhos, na imagem original (INPE,1996; GONZALEZ E
WOODS, 1992; JAIN et al, 1995).

O processo de filtragem € feito utilizando-se matrizes denominadas mascaras
(Figura 8), as quais sdo aplicadas sobre a imagem. Exemplo: a imagem original formada
por uma matriz de 512 linhas por 512 colunas de valores numéricos, sendo aplicada uma
mascara matricial de 3 linhas por 3 colunas. Cada valor da matriz 3x3 da mascara

corresponde a um peso.



29

Figura 8: Aplicagdo de filtros.
Fonte: Lillesand . 1994

A aplica¢do da mascara com centro na posigao (i,j), sendo i o nimero de uma dada
linha e j o nimero de uma dada coluna sobre a imagem, consiste na substitui¢do do valor
do pixel na posi¢ao (i,j) por um novo valor, o qual depende dos valores dos pixels vizinhos
e dos pesos da mascara.

A imagem resultante da aplicagio de um filtro é uma nova imagem com a
eliminagdo das linhas e colunas iniciais e finais da imagem original.

Os filtros espaciais podem ser classificados em passa-baixa, passa-alta ou passa-

banda. Os dois primeiros s3o os mais utilizados em processamento de imagens. O filtro
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passa-banda € mais utilizado em processamentos especificos, principalmente para remover

ruidos periodicos. Serdo abordados os seguintes filtros:

1 - Filtro Linear
e Filtro Passa-Baixa

e Filtro Passa-Alta

2- Filtros Nao-Lineares

e Operadores para detecgdo de bordas

O filtros lineares servem para suavizar ou realgar detalhes da imagem, ou ainda
minimizar efeitos de ruido.

O efeito visual de um filtro passa-baixa € o de suavizacio da imagem e a redugdo do
numero de niveis de cinza da cena. As altas freqiiéncias, que correspondem as transigées
abruptas sdo atenuadas. A suavizagdo tende a minimizar ruidos e apresenta o efeito de
borramento da imagem.

Algumas janelas que efetuam uma filtragem passa-baixa, numa vizinhanca de
dimensdo 3x3, 5x5 ou 7x7 estdo indicadas abaixo, estes filtros sdo conhecidos por filtros de

meédia, pois obtém a média entre pontos vizinhos.

1 1 1 1 1 1 1 ]
1 1 1 X1/9 1 1 1 1 1
1 1 1 1 1 1 X 1725

1 1 1 1 1
1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 ] 1

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1 X 1/49

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1

1 1 1 1 1 1 1



Outros tipos de filtro passa-baixa, conhecidos como filtros de média ponderada, sdo
usados quando os pesos sdo definidos em fung@o de sua distdncia do peso central. Filtros

desse tipo de dimensio 3x3 sio:

11
1 21X 1/10
11
1 21
2 4 2 X 1/16
1 2 1

A filtragem passa-alta tende a realgar os detalhes, produzindo um “sharpening da
imagem, isto €, as transi¢gdes entre regides diferentes tornam-se mais nitidas. Exemplos:
limites de um campo de cultivo, lineamento geologico, etc.

Estes filtros podem ser usados para realgar certas caracteristicas presentes na
1magem, tais como bordas, linhas curvas ou manchas. O efeito indesejado € o de enfatizar o
ruido porventura existente na imagem.

No caso de filtragem passa-alta alguns exemplos podem ser dados, como:

0 -1 0 1 -1 -1 1 -2 1
105 -1 109 -1 2 5 -2
0 -1 0 1-1 -1 1 2 1

Os filtros de realce de bordas atribuem valores de nivel de cinza para os pixels da
cena original, segundo a influéncia de seus pixels vizinhos. Esta maior ou menor influéncia
sera fungdo de valores (positivos, nulos ou negativos) fornecidos pelo usuario e atribuidos
aos elementos da mascara, considerados segundo a configuragdo do filtro utilizado. E
atraves da combinag@o destes valores de entrada ou pesos, que se obtera um realce maior ou

menor da cena, segundo dire¢des preferenciais de interesse.
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A Figura 9 apresenta as janelas utilizadas para o realce de bordas em varios
sentidos. O nome dado as mascaras indica a dire¢io ortogonal em que sera realgado o limite

de borda. Assim, a mascara norte real¢a limites horizontais.

HERE T ERE
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1{1]4 iNERE

QESTE | ' =7 NOROESTE Y | = |7
1114 1[4 (4
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SUDESTE| 1] 2/ SUDESTE (421
111 1] 1)1

EREEREE 011

SUL | 7] 21 LESTE | 7| 2|1
IRERE EREENE

Figura 9: Filtros direcionais.

Fonte : INPE, 1996

Utilizam-se filtros nido-lineares para alterar a imagem, sem diminuir sua resolugao.
Servem para minimizar/realgar ruidos e suavizar/realcar bordas. Como exemplo de filtros
nao-lineares pode-se citar os operadores para detecgdo de bordas .

A detecgdo de caracteristicas, tais como bordas, linhas, curvas e manchas, pode ser
feita também com filtros ndo-lineares. Como exemplo, pode-se citar os operadores de
Roberts e Sobel.

Operador de Roberts: o operador gradiente de Roberts ¢ o método n3o-linear
mais simples utilizado para detecgdo de bordas. Apresenta a desvantagem de, dependendo

da diregdo, certas bordas serem mais realgadas que outras, mesmo tendo magnitude igual.
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Como resultado de sua aplicag@o, obtém-se uma imagem com altos valores de nivel
de cinza, em regides de limites bem definidos e valores baixos em regides de limites
suaves, sendo O para regides de nivel de cinza constante.

O operador consiste na seguinte fungio:

(@)=(a-d)*+(c-b)? )
R b |
ki

onde:

a' - € o nivel de cinza correspondente a localizagio a, a ser substituido;

a, b, ¢, d - sdo as localiza¢des cujos valores serdo computados para a operagio.

Operador de Sobel: o operador gradiente de Sobel tem a propriedade de realgar
linhas verticais e horizontais mais escuras que o fundo, sem realgar pontos isolados.
Consiste na aplicagdo de duas mascaras, descritas a seguir, que compdem um resultado

unico.

12 -1 10 1
0 0 (a) 2 0 2 (b)
1 2 1 100 2

A mascara (a) detecta as variagdes no sentido horizontal e a mascara (b), no sentido

vertical.



4. SEGMENTACAO E CLASSIFICACAO

Em um sistema de processamento de imagens, a segmentagdo constituli um
importante passo para a extragdo de inferéncias significativas de dados visuais para
posterior analise. O processo de segmentagio de uma imagem refere-se ao particionamento
das imagens em segmentos que correspondam a regides homogéneas, existindo mudangas

expressivas entre 0s segmentos.

4.1 DEFINICAO FORMAL

GONZALEZ ¢ WOODS(1992), fazem a seguinte defini¢gdo formal para o problema
de segmentacdo de imagens:
Considere R a representa¢do da imagem como um todo. A segmentagdo pode ser

vista como o processo que particiona R em k sub-regides, R1, R2, .., Rk, tal que:

(1) U¥; Ri=R;

k;

(2) Ri é uma regido conexa, 1= 1,2, ...,
(B)RinRj=0, paratodoiej,1#];
(4) P(Ri) = VERDADEIRO parai=1,2, .., n; e
(5) P(RiURj)=FALSO parai=#]},

onde P(Ri) é um predicado logico sobre os pontos no conjunto Ri e @ € o conjunto vazio.

4.2 CLASSIFICACAO DE IMAGENS

A intengdo do processo de classifica¢do € classificar todos os pixels de uma imagem

digital dentre varias classes de coberturas ou temas. Os dados classificados podem ser



usados para produzir mapas tematicos da cobertura do solo existente na imagem e produzir
sumarios estatisticos dessas areas.

O termo classificagcdo, no que diz respeito a um conjunto de padrdes, tem sido
usado como sinénimo de agrupamento mas, em sentido geral, pode significar identificacio.
O objetivo da classificagdo € descobrir agrupamentos naturais, ou tipos, de maneira que se
possa estabelecer hipoOteses sobre o objeto ou fendmeno que esté sendo estudado.

O termo “padrido”, segundo LILLESAND (1994), se refere as medidas de radiancia
obtidas nas varias bandas para cada pixel. Reconhecimento de padrdes espectrais se refere
ao conjunto de procedimentos de classificagio que utilizam a informag&o espectral de cada
pixel, como base para uma classificagdo automatica.

A analise de grupos une objetos de acordo com indices de semelhanca ou afinidade
entre pares de objetos ou pixels. Padrio, neste trabalho, denotara um objeto, ou pixel, a ser
agrupado. Um conjunto de pixels pode ser descrito de duas maneiras: uma matriz de pixels
e uma matriz de proximidades. 7

Serdo analisados os métodos de classificagdo de imagens destinados a0 mapeamento
do uso do solo. Primeiro sera descrita a classificacdo supervisionada. Neste tipo de
classificacdo, o usuario “supervisiona” o processo de classificag@o, especificando as
caracteristicas dos varios tipos de cobertura do solo presentes na cena. Para a sua
realizagio, amostras representativas de coberturas conhecidas, chamadas areas de
treinamento, sdo utilizadas para compilar uma chave de interpretagio que descreva as
caracteristicas espectrais de cada classe. Cada pixel do conjunto de dados € entdo
comparado com cada classe e classificada de acordo com a classe a que ele mais se
assemelha.

Apos a classificagdo supervisionada, sera abordada a classificac@o n3o-supervisionada.
A diferenga fundamental entre os dois métodos € que a classificagdo supervisionada possut
uma etapa de treinamento, seguida de uma etapa de classificagdo. Na abordagem ndo
supervisionada, a imagem ¢ primeiramente classificada através do agrupamento em
“clusters” (grupos de pixels com caracteristicas comuns). Entdo, o usuario ir4 determinar a
identidade da cobertura do solo destes grupos espectrais atraveés da comparagido da imagem

classificada com os dados de referéncia.



4.2.1 CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA

O método supervisionado se inicia a partir de um certo conhecimento da area de

estudo, adquirido por experi€ncia anterior ou por trabalhos de campo.

Este método envolve 3(trés) passos basicos:

1- Treinamento: onde sio identificadas as areas de treinamento e onde ha uma
descricdo dos atributos espectrais de cada tipo de cobertura de interesse na cena.

2- Classificacdo: o pixel ¢ classificado em fungdo de suas caracteristicas se
assemelharem ou ndo a alguma classe. Caso contrario, ele € dito
“desconhecido”.

3- Resultado: podem ser usados de diferentes maneiras. Trés formas tipicas de
produtos sdo os mapas tematicos, tabelas com dados estatisticos para as varias
classes de cobertura de solo e dados para posterior utilizacdo em
geoprocessamento.

A Figura 10, resume de forma sucinta, as fases anteriormente citadas:

MAGEM ORIGINAL
{Gneo nimis de -

__cinza por paeel)-

‘ IMAGER DE SADA

P

. WG
(1) ESTAGIO DE (2) ESTAGIO DA {3) RESULTADD
TREINARIENTO CLBSSIFACACRO

Figura 10: Elapas da classificagio supervisionada.
Fonte: Lillesand 1994



Dado um conjunto de pixels, os mesmos podem ser representados graficamente atraves

de um diagrama, como representado na Figura 11.
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Figura 11: Diagrama de dispersao

Fonte: Lillesand, 1994

No diagrama, estdo representadas apenas 2 (duas) bandas. Os valores de niveis de
cinza obtidas na banda 3 s3o representadas no eixo y e os da banda 4 no eixo x. Por
exemplo, se na banda 4 o pixel apresenta um valor 10 e na banda 3 o seu valor € 68, este
pode ser representado pelo ponto localizado nas coordenadas (10,68).

Nota-se, a partir do diagrama, que os pixels dentro de cada classe ndo possuem o
mesmo valor espectral. Ao invés, o grafico retrata uma tendéncia das propriedades
espectrais dentro de cada classe.

Varias sdo as técnicas utilizadas para se realizar a classificacdo supervisionada.

Pode-se citar o método da minima distancia e 0 método da maxima verossimilhancga.



O método da minima distdncia € a estratégia mais simples de classifica¢do
(CHUVIECO, 1990; LILLESAND, 1994). Primeiro deve-se determinar, dentro de cada
banda e para cada classe, a média dos valores dos pixels. Considerando apenas 2 bandas, o
pixel desconhecido pode ser classificado atraves do calculo da distdncia entre o pixel de

valor desconhecido e o ponto que representa a meédia de cada classe (Figura 12).
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Figura 12: Método da menor distancia
Fonte : Lillesand.1994

Apds o calculo das distancias, o pixel desconhecido € associado a classe mais
proxima. Caso o pixel esteja distante de todas as classes mais do que um certo limiar, ele
sera classificado como “desconhecido”.

Este método é matematicamente simples e computacionalmente eficiente, mas
possui algumas limitagdes. A mais importante € a sua insensibilidade aos diferentes graus
de variancia dos dados espectrais. Tendo em vista este problema, este método ndo € muito
usado em aplicagdes onde classes espectrais estdo muito proximas uma das outras e
possuem grande variancia.

O método da maxima verossimilhanga (Maxver) (INPE, 1996) avalia
quantitativamente tanto a variancia quanto a covariancia dos padrdes espectrais de cada
pixel durante a classificacdo. Inicialmente, supde-se que a distribuicdo dos pixels que

formam os dados de treinamento € Gaussiana (distribui¢io normal). Deste modo, os



padrdes de respostas podem ser descritos por um vetor de médias e uma matriz de
covariancia. De posse destes parametros, pode-se calcular a probabilidade de um dado pixel
pertencer a um tipo particular de cobertura do solo.

O método de maxima verossimilhanga, delineia um contorno elipsoidal, como

representado na Figura 13.
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Figura 13: Método MaxVer
Fonte: Lillesand, 1994
A principal desvantagem deste método € o alto custo computacional necessario para
classificar todos os pixels. Isto se tora relevante a partir do momento da existéncia de um

grande numero de bandas e de classes.
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422 ETAPA DE TREINAMENTO

O objetivo desta fase € reunir um conjunto de dados estatisticos que descrevam as
caracteristicas espectrais de cada cobertura. Os dados de treinamento tém que ser tanto
representativos como completos. Isto significa que € necessario obter dados estatisticos
sobre todas as caracteristicas espectrais de cada classe de interesse. Por exemplo, como
dado de saida, existe a necessidade de delinear a classe “4gua” Se diversos tipos de
“corpos d’agua” aparecem na imagem (aguas mais claras e outras mais escuras), sera
necessario determinar um conjunto de dados de treinamento para cada classe. Dessa
maneira, o tipo “agua” podera ser representado por mais de uma classe espectral.

A localizagdo de areas de treinamento na imagem ¢, normalmente, estabelecida
através de janelas ou partes da cena. Os poligonos que envolvem as areas de treinamento
devem ser cuidadosamente localizados de maneira a evitar pixels de borda. Outra
alternativa seria utilizar a técnica de crescimento de regides a partir de um unico pixel ou
semente e, de acordo com um critério, pixels vizinhos, com caracteristicas espectrais
similares, seriam incorporados a area de treinamento.

Segundo LILLESAND (1994), teoricamente, o nimero minimo de pixels que o
conjunto de treinamento deve possuir € #+/ onde n € o nimero de bandas espectrais. Na
pratica, segundo CHUVIECO (1990), o nimero minimo de pixels varia de /0n a 100n. Isto
se deve ao fato do valor da média e das matrizes de covaridncia serem mais precisos a

medida que o nimero de pixels do conjunto aumenta.

423 CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA

Com o desenvolvimento da computacdo digital, nos tltimos anos, os métodos de
agrupamento tém despertado o interesse de pesquisadores nas mais diversas areas, pela
possibilidade de sua aplicag@o a grandes conjuntos de amostras de uma imagem (pixel) que

apresentam caracteristicas similares. Em uma imagem, caracteristicas diferentes
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manifestam diferentes combinagdes de niveis de cinza baseados em suas reflectincias
espectrais e suas propriedades de emissio.

Este método se destina a definir as classes espectrais presentes na imagem. Assume-
se que os niveis de cinza de uma imagem formam uma série de agrupamentos,
conglomerados ou clusters. Este grupos equivaleriam a pixels com um comportamento
espectral homogeéneo e, portanto, deveriam definir classes tematicas de interesse. Segundo
CHUVIECO (1990), esta classificacdo se baseia em 3(trés) processos:

1 - Selecao das variaveis que intervém na analise;

2 - Selecdo de um critério para medir a distancia entre 0s casos;

3 — Seleg@o de um critério para agrupar os casos similares.

Neste contexto, as variaveis sdo bandas espectrais selecionadas para a classificag@o.
Os casos sd@o os pixels que compdem a imagem, cada um deles definido por vetor de
tamanho » (numero de bandas que intervém na analise). Neste espago multivariado, trata-

se de encontrar os grupos de pixels com niveis de cinza similares, para depois equipara-los
com uma dada legenda.

Para se encontrar os grupos homogéneos, pode-se representa-los através de um
grafico bivariado onde aparecem tantos pontos quanto pixels, localizados de acordo com
seus niveis de cinza em cada banda.

A delimitagdo de cada grupo espectral se inicia definindo 2 (dois) critérios: um que
mega a semelhanga entre pixels e outro que marque as condigdes do processo de

agrupamento. No que se refere ao primeiro aspecto, utiliza-se a distancia Euclidiana:

D= | SO, _—Ncb.k)zj (7)

Onde D ,p , indica a distancia entre dois pixels quaisquer a € b; NC ,x € NC x indicam os
niveis de cinza destes pixels na banda k ; m indica o nimero de bandas.

No que se refere ao processo de agrupamento, temos o Self-Organizing Data
Analysis Technique ou ISODATA e o K-means (CELINSKI, 1998).

DUBES & JAIN (1976) apresentam um fluxograma simplificado (Figura 14) para
os algoritmos K-means e ISODATA, sendo que o algoritmo k-means ndo faz o ajuste do

numero de grupos, limitando-se ao lago interno do fluxograma.
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Figura 14: Algoritmo ISODATA
Fonte: DUBES & JAIN, 1976

O método K-means pode ser definido da seguinte forma:

Passo 1. Estabelece os centros de grupo iniciais, arbitrariamente;

Passo 2. Distribui os elementos entre os grupos utilizando a distdncia Euclidiana
isto €, atribuindo um elemento ao grupo cujo centro € mais proximo;

Passo 3. Calcula centros de grupo dos grupos existentes, pela média de todos os

componentes de cada grupo;



Passo 4. Os passos 2 e 3 devem se repetir até que nio haja mais trocas nos centros

de grupos ou que se atinja o nimero maximo de iteragdes definido.

Este método recebe do analista um numero de clusters para serem locados nos
dados. O algoritmo arbitrariamente posiciona aquele numero de centros de agrupamento em
um espago multidimensional. Cada pixel na imagem ¢ entdo associado a um agrupamento
cujo centro € mais proximo. Apos todos os pixels terem sidos classificados desta maneira,
calcula-se um novo centro para cada agrupamento através da meédia de todos os
componentes de cada grupo. O valor do novo centro € usado como base para reclassificar
os dados da imagem. O procedimento continua até€ ndo haver mais mudanga significativa da
posigdo do centro da classe entre iteragdes sucessivas do algoritmo. Quando este ponto foi
atingido, pode-se identificar a identidade de cada classe espectral.

Uma vantagem deste algoritmo € a sua independéncia de limiares fornecidos pelo
usuario, sendo necessarios apenas o numero de grupos, que ¢ fixo, e o nimero de iteragdes
e/ou outras varidveis que possam estabelecer a parada do algoritmo. Porém, uma boa
estimativa para o numero de grupos nem sempre Ocorre.

Uma vez que o conjunto de amostras € finito, ha um numero finito de parti¢Ges
possiveis. Assim, na teoria, o problema do agrupamento pode ser resolvido sempre por
enumeracao exaustiva.

Uma maneira de superar esta desvantagem € executar o algoritmo diversas vezes
com diferentes inicializa¢des, na tentativa de se alcangar um valor para o erro-quadratico
que, embora minimo local, seja mais proximo do minimo global (CELINSKI,1998).

O método ISODATA, que ¢ uma outra forma de implementacio do K-means,
utiliza heuristicas para criar novos grupos enquanto tenta encontrar 0 nimero de grupos
requisitado pelo usuario. A capacidade de divisdo e unifio de grupos existente permite
realizar uma melhor selecdo dentre uma variedade de agrupamentos. Pode ser definido da

seguinte forma:

Passo 1. Estabelece os centros de grupo iniciais, arbitrariamente;
Passo 2. Distribui os elementos entre os grupos utilizando a distdncia Euclidiana ,

isto €, atribuindo um elemento ao grupo cujo centro € mais proximo;
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Passo 3. Calcula centros dos grupos existentes, pela media de todos os
componentes de cada grupo;

Passo 4. Os passos 2 e 3 devem se repetir até que ndo haja mais trocas nos centros
de grupos ou que se atinja o nimero maximo de iteragdes definido.

Passo 5. Remove grupos contendo menos de N amostras, e trata as amostras
envolvidas como fora de contexto (ruido);

Passo 6. Une e/ou divide grupos restantes. Se ndo € necessario uniao ou divisio,
para,

Passo 7. Calcula novos centros de grupo e repete passos 2 a 6. -

O processo se repete iterativamente até que o centro da classe ndo se desloque
significativamente, o que indica um bom ajuste dos grupos presentes na imagem. Antes de
iniciar uma nova iteracdo, o algoritmo verifica se o nimero maximo de grupos para
interromper o agrupamento foi alcangado, se algum grupo possui um numero de pixels
inferior a0 minimo assinalado e se algum grupo esta a uma distancia inferior a minima
permitida entre grupos para realizar uma fusio .

O usuario ndo conhece, no inicio, 0 nimero de grupos espectrais presentes na
imagem, nem o valor da dispers3o interna ou da distancia entre grupos. Tendo em vista
isso, faz-se necessario usar pardmetros de controle. Dois pardmetros, Tii € Ti, fornecidos
pelo usuario controlam a divisdo e unido de grupos. O primeiro controla a admissdo para
divisdo e unido da seguinte maneira: define K’; como a parte inteira de (1 + T;;)K;, onde
K € o numero de grupos desejado e fornecido pelo usuario. Se o nimero corrente de grupos
excede K, o subprograma de unido € ativado. Se ndo o subprograma de divisdo € ativado. O
segundo parametro, T, determina limiares internos nos subprogramas de unido e diviszo.
O limiar de divisdo € Tz vezes o erro médio, enquanto o limiar de unido é Ty, vezes a
distancia média entre centros de grupos (CELINSKI, 1998).

O processo de incializagdo no método ISODATA € mais elaborado: o primeiro dos
centros de grupo iniciais € o centroide de todos os elementos. Todos os elementos sao
testados e aquele designado para a remogdo constitui um novo centro de grupo inicial. Tal

procedimento da uma distribui¢do mais uniforme dos centros de grupos iniciais.
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5 METODO PROPOSTO

A execugdo do trabalho envolveu seis etapas distintas: obtengdo dos dados, pré-
processamento da imagem (registro € contraste), processamento (segmentacdo e
classificagdo), amostragem de campo para verificagdo do mapeamento, andlise dos dados
coletados em campo, elaboragdo do documento final.

O registro vem a ser uma transformagdo geométrica que relaciona, neste caso,
coordenadas geométricas (latitude e longitude) com coordenadas da imagem (linhas e
colunas) (INPE, 1996). O contraste tem como objetivo equalizar as bandas, de forma a
permitir que todas as bandas exergam influéncia semelhante no processo de segmentagdo
da imagem (INPE, 1996). O processo de segmentagdo da imagem, tem como objetivo
dividir a imagem em regides homogéneas (AIT et al., 1992; WOODCOCK et al , 1994). A
técnica de segmentacdo proposta, € referente a delimitagdo de objetos pelo método de
crescimento de regides. Inicialmente, o processo rotula cada pixel como sendo uma regido
distinta (VENTURIERI, 1995). A partir dai, os pixels com valores de similaridade
inferiores ao limiar estabelecido s@o agrupados (LIPORACE, 1994). Com isto a imagem &
fragmentada em sub-regides, as quais sdo reagrupadas a seguir, segundo um limiar de
agregacdo estabelecido (INPE, 1996; KHODJA et al., 1995; KHODJA & MENGUE,1996).
O procedimento metodologico de classificagdo baseou-se em dois processos distintos, mas
que de certa forma se complementam. O primeiro processo utilizado, de classifica¢do ndo
supervisionada, ¢ muito dependente da automag¢io computacional, uma vez que um
algoritmo trata de aglomerar pixels dentro de uma mesma variagido espectral(BOGNOLA,
1997). O segundo processo, foi a classificagdo supervisionada, a qual foi controlada através
da selecdo de regides que representassem determinada classe. Foi um processo de selecdo
de amostras (Khodja & Mengue, 1996). Em uma primeira fase, o processo nio-
supervisionado foi utilizado para selecionar areas espectralmente homogéneas, que foram
utilizados, em uma segunda fase, como areas de treinamento para a classificacdo
supervisionada.

Assim, a primeira etapa do método consiste em particionar a imagem em regides e
extrair seus atributos (BINS et al., 1993; ERTHAL et al., 1991). A segunda etapa envolve a

classificagdo das regides usando um algoritmo de agrupamento. A terceira etapa vem a ser
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a sele¢do de algumas regides, classificadas na etapa anterior, e a utilizacdo da mesmas

como areas de treinamento em uma classifica¢do supervisionada.

5.1 OBTENCAO DOS DADOS

5.1.1 ESCOLHA DAS BANDAS DE INDORMACAO DO SATELITE

O prncipal fornecedor de imagens de satélite Landsat no Brasil é o Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). O motivo pelo qual deve-se escolher imagens
obtidas a partir do satélite Landsat 5 para a execug@o dos trabalhos é o fato deste produto
ser o principal instrumento de trabalho na area de geoprocessamento no Brasil e possuir
resolug@o espectral satisfatoria para a execuc@o de qualquer trabalho/projeto de pesquisa .

As imagens sdo fornecidas em diversos niveis de corregdo, a saber:

1. corregdes geométricas ao longo da linha

2. correcdes geomeétricas com reamostragem por "vizinho mais proximo™
o

3. corregdes geométricas basicas com reamostragem por "convolugio cubica”

A escolha das bandas deve levar em consideragio o objetivo de cada trabalho e as

caracteristicas individuais de cada banda do satélite Landsat 5 .

5.1.2 DEFINICAO DA ESCALA DE TRABALHO

A definig@o da escala de trabalho de abordagem, deve considerar inicialmente quais
elementos da paisagem serdo representados. A partir deste ponto, deve-se procurar 0s meios
e aplicativos mais adequados para a execugdo do trabalho.

JANSEN (1995), definiu as melhores escalas de trabalho para os sensores do

satélite Landsat, como mostra a Tabela 5.
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[ ESCALAS SATELITE !
1:250.000 — 1:500.000 Landsat - MSS
1: 100.000 Landsat - TM ]

Tabelar 4: Escalas maximas das abordagens através da utilizagio dos sensores acoplados ao satélite Landsat
Fonte: adaptada de Jansen(1995).

Segundo esta tabela, a escala espacial mais indicada para se trabalhar com imagens
do satélite Landsat 5 (sensor TM) seria 1:100.000.

A imagem digital do satélite Landsat-TM, originalmente composta por pixels de 30
X 30 metros, para as bandas 1-5 e 7, apresenta dificuldades para a execucdo de
classificagdo analdgicas em escala acima de 1:50.000, em fungdo da granulagdo e da
conseqiiente perda da deﬁnic;éo dos limites das unidades. Na escala 1:50.000, por exemplo,
o pixel desta imagem, representando uma superficie de 30 X 30 metros no campo,
correspondera a um quadrado de 0.06 X 0.06 centimetros na imagem. Na escala 1:25.000,
este mesmo pixel correspondera a um quadrado de 0.12 X 0.12 centimetros, sendo possivel
identifica-lo a olho nu, o que determinara a granulagio e redugio da defini¢do dos

elementos da imagem.

5.1.3 DEFINICAO DAS CLASSES TEMATICAS

Para a defini¢ao das classes do mapeamento deve ser realizada uma etapa de campo
preliminar na area definida para execugdo do projeto/trabalho. O objetivo é o de
conhecer os elementos que constituem as diversas formas de uso das terras existentes.
Algumas formas de uso das terras que poderiam ser observados s3o: area urbana,

vegetagao nativa, mata ciliar, culturas vegetais (milho, soja, etc.) e outros .
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5.2 PROCESSAMENTO DIGITAL

O processamento digital ira envolver as etapas de pré-processamento (registro e

contraste) € 0 processamento propriamente dito (segmentagdo e classificacdo).

5.2.1 REGISTRO DA IMAGEM COM A CARTA BASE

Para a sobreposi¢do da imagem de satélite pela cartografia basica, € necessario realizar
a operagdo de registro imagem/carta. O produto desta transformagio permitira a
sobreposigao das principais vias de acesso da area de estudo a imagem de saté€lite, apoiando
a execugdo da etapa de levantamento de dados no campo.

O registro é uma transformagdo geométrica que relaciona coordenadas reais do ponto
(latitude e longitude) com coordenadas da imagem (linhas e colunas). Essa transformagao
corrige distor¢des existentes na imagem, causadas no processo de sua formagdo, pelo
sistema sensor e por imprecisdo no posicionamento da plataforma (INPE,1996).

De acordo com CHUVIECO (1990) , o registro se realiza em trés fases:

1. Localizagio de pontos de controle na imagem e no mapa;

2. Calculo das fungdes de transferéncia entre as coordenadas da imagem e as do
mapa;

3.  Transferéncia dos valores dos pixels originais para a nova posi¢do definida na
etapa anterior.

Para se calcular qualquer fungdo a partir de duas ou mais varidveis, ¢ necessario
obter uma série de observagdes comuns a todas elas. Da mesma forma, as fungdes que
permitem transformar coordenadas da imagem em coordenada cartograficas precisam de
uma série de pontos de controle na imagem e no mapa. A partir das coordenadas destes

pontos, pode-se estimar uma fungo que relacione ambos os documentos.
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Para que o ajuste ou calibragio entre a imagem e 0 mapa seja correto, € necessario
atender a trés aspectos na selecdo dos pontos de controle: numero, localizagdo e
distribuigdo dos pontos (CHUVIECO,1990).

O namero necessario de pontos de controle irda depender do tamanho e da
complexidade geométrica da imagem. Por exemplo, se a regido apresenta um relevo
bastante acentuado, o nimero de pontos sera maior do que se a regido for relativamente
plana. No entanto, o nimero minimo de pontos devera ser 6 (seis) (INPE, 1996;
GONZALEZ & WOODS, 1993; JAIN, 1995).

No que se refere a localizagdo, € recomendavel que sejam pontos claramente
identificaveis tanto na imagem como no mapa. De preferéncia deve-se selecionar aspectos
da paisagem ndo sujeitos a variagdo temporal, por exemplo: cruzamentos de estradas,
represas, estradas de ferro, etc. Com relagdo a distribui¢ao dos pontos, € conveniente que se
escolham pontos de controle que estejam uniformemente distribuidos pela imagem.

A correg@o geométrica ou registro de uma imagem se realiza através de uma fungdo
matematica, que estabelece uma relagido entre as coordenadas da imagem e do mapa.
Esquematicamente, esta transformagdo pode ser expressa como (CHUVIECO, 1990;
GONZALES, 1992):

S = Z Ay )

Onde S indica a coordenada da imagem corrigida, que se determina a partir das
coordenadas x e y da imagem de entrada. O indice m indica o grau do polindmio de ajuste.
O caso mais simples seria o de uma equagdo linear, onde:
S =ag+ax; + azy; )
ou, em termos de coordenadas:
X =ap+ axi +avi (10)
Y =bg + bix; + bay; (11)
onde ap, a;, a, bo, by € by sdo os coeficientes de regressdo, x e y sdo as variaveis
independentes e, Xi e Yi indicam as variaveis dependentes. Neste caso, as variaveis
independentes sdo as coordenadas do ponto na imagem e, as dependentes, sdo as

coordenadas do ponto no mapa.
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Os softwares utilizados em geoprocessamento j& possuem implementados essas
transformagGes, tornando desnecessarias, por parte do futuro usuario, suas respectivas
implementagdes .

Os métodos utilizados para efetuar esta transferéncia sio citados na se¢do 3.4.1, e
s30 Os seguintes:

1. Vizinho mais proximo;

&

Interpola¢@o bilinear;

Convolugdo cubica.

(%]

Cabe ao usuario a escolha do melthor método de transferéncia a ser utilizado para

atender as suas necessidades especificas.

5.2.2 MANIPULACOES DE CONTRASTE

A técnica de realce de contraste tem por objetivo melhorar a qualidade das imagens. E
normalmente utilizada como uma etapa de pré-processamento para sistemas de
reconhecimento de padrdes (INPE, 1996).

No caso de imagens multiespectrais, a técnica de realce de contraste, visa a
normalizar as bandas, de forma a permitir que todas exergam influéncia semelhante no
processo de segmentag¢do de imagem.

Inicialmente, deve-se observar os histogramas das diversas bandas das imagens e
analisar a distribui¢do dos pixels na imagem. Caso a dispersdo, também chamada varidncia,
nio seja muito grande, sera necessario redistribuir os valores ao longo do intervalo
compreendido entre 0 e 255, que sdo os 256 niveis de cinza possiveis a partir de uma
imagem de 8 bits por pixel.

A melhor operagao para efetuar a corre¢do dos niveis de cinza €, inicialmente, a
equalizagdo do histograma, seguido de um ajuste linear. Deve-se tomar como referéncia a
banda que possui a maior variancia.

A equalizacdo consiste em uma transformagdo ndo-linear que gera uma imagem

resultante, cujo histograma sera aproximadamente uniforme (INPE, 1996).
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5.2.3 SEGMENTACAO DA IMAGEM

Esta etapa do método constitui-se em uma etapa de pré-classificagdo. Nesta fase a
imagem sera subdividida em regides espectralmente homogéneas. O processo de
segmentagdo de imagens tem por objetivo fragmentar uma regido, em unidades
homogéneas, considerando algumas de suas caracteristicas intrinsecas como, por exemplo,
o nivel de cinza dos pixels, textura e contraste (WOODCOCK et al, 1994).

Segundo WOODCOCK & HARVARD (1992), o objetivo- da segmentagdo em
sensoriamento remoto € definir regides na imagem que correspondam a objetos na
superficie terrestre. Para KHODJA et al. (1995), a segmentagdo € um processo com
objetivo de reagrupar regides possuidoras de uma mesma propriedade. Entende-se por
regido um conjunto de pixels contiguos e apresentando uniformidade (INPE,1996).

Para AIT BELAID et al. (1992), o algoritmo de segmentagdo particiona uma
imagem em fungdo de algumas caracteristicas espaciais homogéneas, segundo dois
caminhos:

- definigdo de bordas, através da detecc¢do de descontinuidades nas imagens;

- extragdo de regides, através de algoritmos especificos para detectar similaridade

entre pixels.

O tipo de segmentagdo que sera tratado neste trabalho sera o referente a delimitagdo
de objetos pela técnica de crescimento de regides.

O crescimento de regides € uma técnica de agrupamento de dados, na qual somente
as regides adjacentes espacialmente podem ser agrupadas. Inicialmente este processo de
segmentacdo rotula cada pixel como sendo uma regido distinta. A partir dai, sdo agrupados
os pixels com valores de similaridade inferiores ao limiar estabelecido, baseado em um
teste realizado com as médias entre as regides. Com isto a imagem ¢ fragmentada em sub-
imagens, as quais sao reagrupadas a seguir, segundo um limiar de agregac¢do (tamanho
minimo aceitavel para uma sub-regido), estabelecido também pelo usuario (INPE,1996).

Para VENTURIERI (1995), o algoritmo de crescimento de regides gera, a partir de

um pixel (i,]), uma regido, contendo (i,j) e possuindo um valor médio de nivel de cinza



proximo ao de (i, j). O grau de similaridade é determinado por um parimetro ¢,
representado pela distdncia euclidiana entre os vetores associados a cada segmento.

Segundo LIPORACE (1994) (citado por VENTURIERI, 1995), tomando-se uma
distancia (Ri, Rj) como medida de similaridade entre regides Ri e Rj, e sendo “A” (nimero
de pixels), uma constante determinando o tamanho minimo aceitavel para uma regido, o
algoritmo de crescimento de regides considera:

a. Inicialmente cada pixel como sendo uma regiao (R1,R2,R3 R4 e RS5) onde

vizinhos de (R1) =R2, R3, R4 e RS (vizinhanga 4) (Figura 17).

R6 R3 R7
R2 R1] R4
RS R5 R8

Figura 17: Relagio de vizinhanga de um pixel.

b. Sejam Ri e Rj duas regides, onde Ri € o vizinho mais proximo de Rj e vice-
versa. Uma regido Ri € a vizinha mais proxima de Rj quando a distancia (Ry,
Ri) <= distancia (Rj, Ry) para todo Ry vizinho de Rj;

c. Se a distancia (Rj , Ri) <'t, uma regido R1 = Rj U Ri ¢ criada e retorna-se ao
passo (b);

d. Para cada regido Rj, cujo tamanho em pixels for menor ao estabelecido por “A”,
cria-se um segmento Rk = Rj U Ri, onde Ri € o vizinho mais proximo de Rj.
Este processo se repete até ndo haver mais nenhuma regido com tamanho
inferior a “A”. Toda inclusdo de um novo pixel a uma regido ou unido de duas
regides € seguida por uma redefini¢do das caracteristicas destas, como meédia e

variancia, area, perimetro.

Existem alguns algoritmos de segmentagdo que consideram, ao invés de apenas quatro
vizinhos, como no exemplo acima, os oito vizinhos de R1 = R2, R3, R4, R5, R6, R7, R8 ¢
R9 (KHODJA et al. 1995)(KHODJA & MENGUE, 1996).

O algoritmo de crescimento de regides utilizado depende da defini¢do de duas
variaveis: grau de similaridade e tamanho minimo para o estabelecimento de uma regido. A

imposi¢do de graus de similaridade muito baixos cria um numero muito grande de
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fragmentos na imagem original. Como a outra variavel definida ¢ o tamanho minimo de
uma regido, se esta definir areas muito grandes, havera um reagrupamento de fragmentos,
formando poligonos muito heterogéneos. O oposto, graus de similaridade altos e area
minima muito pequena, também culminard com a formagdo de fragmentos heterog€neos
(INPE, 1996).

Os valores otimos, a serem fixados para a segmentagdo de imagens,
dependem, principalmente, dos padrdes de repartigdo espacial dos objetos de cada area.
Ni3o existe, portanto, uma padronizac@o de valores destas variaveis para a obtengao de bons
resultados. Neste trabalho, foram feitas varias aproximacdes, até a obten¢io de um nivel de

fragmentacdo da imagem considerado adequado para o estudo.

5.2.4 CLASSIFICACAO DA IMAGEM

Classificar uma imagem espectral consiste em atribuir a cada pixel que compde a
imagem, um grupo ou uma classe. Cada superficie possui caracteristicas especificas e
apresenta um comportamento especifico ao longo do espectro eletromagnético, o que
permite sua identificagdo.

O procedimento metodologico de classificagdo baseia-se em dois processos distintos,
mas que de certa forma se complementam. O primeiro método utilizado, de classificagdo
ndo supervisionada, € muito dependente da automag@o computacional, uma vez que um
algoritmo trata de aglomerar regides dentro de uma mesma variagdo espectral. O segundo
processo, classificacdo supervisionada, € controlada através da selegdo de um conjunto de
regides que representasse determinada classe. Foi um processo de sele¢do de amostras.

Em uma primeira fase, o método ndo supervisionado foi utilizado para selecionar areas
espectralmente homogéneas, que foram utilizadas, em um segunda fase, como areas de
treinamento para a classificagdo supervisionada.

A classificagdo n@o supervisionada se destina a definir as classes espectrais presentes

na imagem. Na classificagio por regides, sdo formadas regides espectralmente



55

homogeéneas. Estes grupos/regides, equivaleriam a pixels com um comportamento espectral
homogeéneo e, portanto, deveriam definir classes tematicas de interesse.

A técnica de classificacdo ndo supervisionada ira auxiliar na selecdo das areas de
treinamento na imagem.

A unica hipétese adotada para os dados é a de que eles obedegam uma distribuigio
normal A-variada, onde £ ¢ o numero de bandas considerado. Isto €, a distribuigio da

observagdo em cada pixel € dada pela expressio:

Wexp(u—ﬁc-‘(y—m) | 12

onde |C|, denota o determinante da matriz de covariancias C, e |4 € o vetor de médias.

Assim, pode-se definir a distincia de Mahalanobis entre dois pontos x € 'y como:
G-xYyc'(y-x) (13)

Supondo-se também valida a independéncia entre diferentes observagdes, entao o
valor da formula 13 ¢ uma variavel aleatéria com distribuigio X° (BINS et al, 1993).
Empregando-se a tabela de X° com k graus de liberdade, é possivel a hip6tese do valor x
ser uma ocorréncia de uma certa distribui¢do normal multivariada. Desta forma, o valor x
podera ou ndo ser atribuido a uma certa classe, formando assim uma regra de decisio.

O algoritmo, descrito a seguir, utiliza a matriz de covariancia e o vetor média das
regides para estimar os centros das classes. O algoritmo consiste, basicamente, de trés
etapas. Na primeira a lista de regides ¢ ordenada em ordem decrescente pela area. Espera-se
que regides com maior area sejam aquelas mais representativas da classe. O limiar de
aceitacdo, dado em percentual, define a distdncia maxima de Mahalanobis a qual as regides
podem estar afastadas do centro da classe para serem consideradas como pertencentes a
esta classe. De outra forma, pode-se dizer que este limiar define um hiperelipsdide no
espago de atributos de tal forma que todas as regides, cujas médias estiverem dentro dele
serdo consideradas como pertencentes a uma dada classe. Os valores das distdncias para

cada percentual estdo definidas na tabela do X
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A segunda etapa envolve a detec¢do das classes iniciais. O procedimento € o
seguinte: toma-se oS parametros estatisticos da primeira regido na lista, como sendo os
parametros iniciais da classe. Em um processo iterativo, remove-se da lista todas as regides
cuja distancia de Mahalanobis da classe seja inferior ao limiar de aceitagdio. Os novos
parametros estatisticos da classe s@o recalculados. Este processo € repetido até que nio haja
mais nenhuma remocdo de regides da lista. As proximas classes sdo reconhecidas da
mesma forma, até que a lista de regides fique vazia.

Na etapa anterior pode ocorrer que uma dada regido tenha sido classificada
erroneamente. Na terceira etapa, as regides sao reclassificadas segundo os centros definidos
na etapa anterior, para corrigir eventuais distor¢oes.

A classifica¢do supervisionada necessita de um conjunto inicial de informagdes sobre
as classes a serem classificadas. Esses conjuntos iniciais sdo denominados de areas de
treinamento.

As areas de treinamento devem ser selecionadas na imagem levando em consideragao
informagbes disponiveis sobre a vegetagdo da regido, dados de campo, mapas € a
classificagdo executada na etapa anterior.

Alguns procedimentos devem ser adotados a fim de selecionar areas de treinamento
representativas: a) as amostras com nimero de pixels suficientemente grande para permitir
a estimativa das caracteristicas espectrais das classes a serem mapeadas ; b) area de
treinamento mais homogéneas possiveis; ¢) avalia¢do do histograma de cada amostra a fim
de manter a distribui¢do mais proxima possivel da normal; d) interpretacdo prévia da
imagem e de levantamentos de campo (NOVO, 1992; LAUER, 1994, FULLER, GROOM
& JONES, 1994).

O classificador utilizado sera o que utiliza a distdncia Bhattacharya. Ele ¢ um
classificador supervisionado utilizado para classificar imagens segmentadas, ou seja, o
objeto a ser classificado ndo ¢ necessariamente um pixel, mas uma regido da imagem. As
fases deste processo de classificagdo sdo semelhantes as mesmas fases do processo de
classificagdo supervisionada de pixels. No treinamento, cada classe sera caracterizada pela
coleta de segmentos de imagem a ela pertencentes. Cada segmento contém informagdes
estatisticas sobre os pixels nele contidos ( vetor de médias e matriz de covariancias). Uma

classe que contém N segmentos pode ser vista como sendo composta de N subclasses,
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cada uma com 0 mesmo vetor de médias, {calculado como a média ponderada dos vetores
de médias dos segmentos) e com matriz de covaridncia igual a matriz de covaridncia de
cada segmento. Na fase de classificagdo, cada segmento sera associado a classe mais
proxima. Neste caso, tanto o segmento como cada classe (subclasse) sdo massas de dados e,
para medir a proximidade, usa-se uma medida de distdncia que ndo ¢ pontual (como a
euclidiana), mas uma medida que compara conjunto de dados. E o caso da distancia
Bhattacharya. Esta medida € tradicionalmente utilizada como medida de separabilidade
entre classes para fins de selegdo de atributos de imagens. Esta medida pode ser calculada
da seguinte forma:

B= lMH +—1—ln

8 2 (}CH“C b

(Cat+Ch)/2

1 (14)
&

onde:
C. e Cy, sdo as matrizes de covariancias das classes A e B;

MH € a distancia Mahalanobis definida para duas classes distintas segundo a equagio:

B _ CatCo B 5
MH = (u, /JJ( ; ) (1, ﬂb)} (15)

onde, u se refere as médias das respectivas classes.
525 PRECISAO DA IMAGEM CLASSIFICADA

Para verificar se as informagbes que compdem o mapa de vegetagdo possuem
confiabilidade tematica, faz-se necessario avaliar a precisdo, ou acuracia, da classificag@o.

O método tradicional de verificagdo da precisio de uma classificagido utiliza uma
matriz de erros ou tabela de contingéncia {CONGALTON et al, 1983). Esta tabela € o
resultado da sele¢do de areas de teste na imagem e a comparag@o destas com tipo de
cobertura existente no local correspondente no campo. A matriz de erros representa a

tabulagdo dos erros cometidos na classificagdo e usualmente toma a forma da Tabela 6,
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onde as linhas representam as classes existentes no campo durante a verificacdo, e as

colunas representam as classes determinadas no projeto.

Classes Dados de Referéncia (Dados de campo)
j= J=2 . 1=K Total
i=1 X11 : X1k X1* ;
: : : ( : :
| I J : $
L X L | X
| — | |
1=k Xki XKk Xk*
Total X*1 ‘ Xk \ Xk

Tabela 5: Exemplo de uma Matriz de erro

Na matriz de erros, a diagonal principal contém o numero de pixels corretamente

classificados para cada categoria. A Gltima coluna totaliza os pixels de referéncia para cada

classe. A ultima linha totaliza o nimero de pixels atribuidos a determinada categoria.



6. RESULTADOS EXPERIMENTAIS

Neste capitulo, sdo apresentados os resultados experimentais que ilustram a
aplicabilidade do método desenvolvido. Inicialmente; na Segdo 6.1, s@o apresentados
alguns detalhes relativos a escolha da imagem a ser utilizada. A seguir, na Sec@o 6.2, €
apresentada algumas consideragdes relativas a definigdo da escala de trabalho. Na Secédo
6.3, € apresentada a area piloto selecionada para a execugdo dos experimentos. A se¢do 6.4
apresenta a definicdo das classes tematicas. Finalmente, na Sec@o 6.5, ¢ realizado o
processamento digital e sio mostrados os resultados visuais da segmentagao e classificag@o

da imagem.

6.1 ESCOLHA DAS BANDAS DE INFORMACAO DO SATELITE

A escolha das bandas para o desenvolvimento deste trabalho foi feita com base na
analise de diversas publica¢3es e nas caracteristicas individuais de cada banda do satélite
Landsat 5. LILLESAND (1994) especifica algumas potencialidades para cada uma das sete
bandas deste satélite, como mostra a Tabela 1.

As imagens selecionadas para a execugdo do trabalho foram as referentes a banda 3,
4 e 5. Essas bandas foram selecionadas por apresentarem um maior numero de
informacgdes, tendo em vista a finalidade deste trabalho.

O nivel de corregdo foi o referente a reamostragem pela técnica do “vizinho mais

proximo”™ , pois esta técnica ndo altera o valor original do pixel.
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6.2 DEFINICAO DA ESCALA DE TRABALHO

Foi definida a escala cartografica 1:50.000 para expressdo dos resultados. Esta
selecdo considerou caracteristicas como padrio de fragmentag@o, heterogeneidade da
paisagem e o nivel generalizado desejado para o mapeamento final.

Segundo a Tabela 4, a escala espacial mais indicada para se trabalhar com
imagens do satélite Landsat 5 (sensor TM) seria 1:100.000. Apesar disto, optou-se por uma
abordagem na escala 1:50.000, considerada uma escala limite para os produtos Landsat-
™.

6.3 ESCOLHA DA ARFA PILOTO

A escolha da area de estudo teve por premissa basica selecionar uma area
heterogénea sob o ponto de vista da forma de ocupagdo, com a inten¢do de submeter o
segmentador e o classificador a uma série de situagdes diferentes, para 0os mesmos tipos de
cobertura, e com isso verificar seu comportamento e medir o desempenho do processo
automatico de mapeamento através da utilizagdo da combinagdo desses métodos.

O ajuste mais fino da area, para execugdo do projeto, foi feito através da observagio
da carta Topografica de Palotina (DSG, 1998), visando a escolher um fragmento onde
houvesse uma densa rede de estradas e caminhos, viabilizando a visitacdo de grande parte
de sua extensdo. As dimensdes desse fragmento foram estabelecidas procurando envolver o
maior numero de situagdes de relevo e uso das terras, sem, contudo, desequilibrar a relagdo

custo/beneficio deste trabalho.
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Matas: pequenos fragmentos, remanescentes da vegetacdo original da area. Esta
categoria procurou envolver desde os remanescentes maiores, como a reserva do IAPAR
(Instituto Agronémico do Parana), até pequenos fragmentos localizados em propriedades
particulares.

Solo Exposto: esta classe caracteriza-se pela total inexisténcia de cobertura
vegetal. Normalmente, trata-se de uma area que ja sofreu a colheita ou esta sendo preparada
para o plantio.

Cultura Estagio 1: esta classe caracteriza-se pelo fato de, aproximadamente, 75%
do solo estar exposto. Os 25% restantes tratam-se de area coberta pela cultura de
milho/soja em seu estagio inicial de desenvolvimento, isto €, as plantas possuem de 10 a 20
cm de altura.

Cultura Estagio 2: nesta classe a cultura esta cobrindo 50% do solo € as plantas
possuem mais de 30 cm de comprimento.

Cultura Estagio 3: A area da cultura cobre 75% do solo. As plantas estdo em seu
nivel intermediario de desenvolvimento.

Cultura Estagio 4. nesta classe a area das folhas cobrem 100% da area. Nao € mais
possivel se observar o solo.

Vegetacao Ciliar: vegetacdo que acompanha o tragado dos rios. Em alguns locais
as arvores sio bastante altas e em outros trata-se de vegetacao rasteira.

Existem ainda outros tipos de classes na regido em estudo. Sdo elas: pastos e soja.
Tendo em vista que ndo possuem muita representatividade, isto €, sua existéncia se

restringe a 4 locais em toda a cena, elas ndo foram consideradas.



6.S PROCESSAMENTO DIGITAL

6.5.1 LEITURA DA IMAGEM

A area de interesse deste trabalho, com aproximadamente 700 km’? e delimitada na
carta topografica “Folha Palotina” MI-2.800/3 ou SG.22-V-A-I-3, escala 1:50.000 (DSG,
1998), representou apenas uma parte da cena da imagem, que cobre uma superficie de
aproximadamente 185x185 Km. Para a leitura do fragmento da imagem, correspondente a
area escolhida, foram estimadas e fornecidas as coordenadas aproximadas e a imagem foi

gravada em disco.

6.5.2 REGISTRO DA IMAGEM COM A CARTA BASE

Para o registro da imagem com a carta base, foram selecionados diversos pontos
notaveis de coordenadas conhecidas. As coordenadas destes pontos podem ser calculadas
matematicamente a partir da carta ou através da utilizagdo de um GPS.

Para este trabalho foram utilizados 6 (seis) pontos. A grande precisio e correspondéncia
existente entre os pontos obtidos na carta topografica e os encontrados  na imagem de
satélite (Figura 19), foi responsavel pelo reduzido numero de pontos necessarios para o

registro da imagem com erros considerados bastantes baixos ( Tabela 6).
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imagem. O ponto numero 4, apesar de manifestar um erro de 0.515 pixels no eixo Leste-

Oeste, foi considerado no calculo final, pois o deslocamento no eixo Norte-Sul foi de 0.155.

6.53 MANIPULACOES DE CONTRASTE

Neste ponto, a técnica de realce de contraste visou a equalizar as bandas, de forma a
permitir que todas exercessem influéncia semelhante no processo de segmentagio de

imagem.

Figura 20 : Palotina banda 3
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Figura 21 : histograma da banda 3
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22: Palotina banda 4.
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Figurar 25 : Histograma da banda 5
MEDIA DESVIO PADRAQ | VARIANCIA
BANDA 3 119.33 49.69 2468.85
BANDA 4 97.17 53.43 2855.07
BANDA 5 127.55 28.32 801.84

Tabela 7: Dados relativos a média, desvio padrio e variancia de cada banda

Como demonstrado nas Figuras 20 a 25 e na Tabela 8, a banda 5 foi a que
apresentou um histograma de distribuigdo menos abrangente, em relagdo aos 256 niveis de
cinza possiveis (imagem de alto contraste), e as bandas 3 e 4 apresentaram histogramas de
distribuig¢@o de pixels mais largos.

Foi necessario redistribuir os niveis de cinza das bandas 3, 4 e 5, de forma a
abranger os 256 niveis de cinza possiveis em cada uma delas. A operacdo envolvida na
corregdo dos niveis de cinza foi, inicialmente a equalizagdo dos trés histogramas, seguida
de um ajuste linear sobre a banda 4.

Apo6s a manipulagdo do contraste de todas as bandas da imagem, teremos os dados

representados na Tabela 9:
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| MEDIA DESVIO PADRAO | VARIANCIA
BANDA 3 130.09 72.47 5251.54
BANDA 4 137.70 73.56 5411.66
BANDA 5 135.89 72.82 5304.55

Tabela 8: Momentos das bandas ap6s manipulacdo do contraste

6.5.4 SEGMENTACAO DA IMAGEM

Neste trabalho, foram feitas varias aproximagdes, até a obtengdo de um nivel de
fragmentagdo da imagem considerado adequado para o estudo.

Apds a defini¢do das combinagdes das variaveis indice de similaridade e tamanho
minimo dos poligonos, utilizadas pelo segmentador, foram produzidas algumas imagens
segmentadas, para a deteccdo do nivel de fragmentagdo mais adequado a escala de
abordagem e a realidade de campo.

As F{guras 26 a 29 mostram varios niveis diferentes de fragmentagdo, obtidos
através da aplicagdo de combinag¢es diferentes das variaveis apresentadas pelo
segmentador. A combinagdo escolhida (Figura 29), ilustra a situa¢@o mais proxima a ideal,
visto que os poligonos ai definidos ndo sdo muito heterogéneos, as area minimas mapeaveis
estdo proximas do desejado, considerando-se a escala de expressdo dos dados e o nivel de
fragmentacdo da paisagem observado em campo. Na Figura 29 foram determinados 1162

poligonos.















7. CLASSIFICACAO PIXEL-A-PIXEL X CLASSIFICACAQO POR REGIOES

7.1 CLASSIFICACAO PIXEL-A-PIXEL

O método também se aplica a este tipo de classificagdo. O tnico detalhe que deve
ser observado € que ndo existe a etapa de segmentacdo. As outras fases sdo idénticas a da

classificagdo por regides.

7.1.1 CLASSIFICADOR ISODATA

O termo ISODATA se refere a “Iterative Self-Organizing Data Analysis Technique”.
E iterativo, isto €, executa repetidamente a classificagdo e recalcula os dados estatisticos.
“Self-Organizing” se refere ao modo como os “clusters™ s3o estabelecidos com um minimo
de dados de entrada.

O método ISODATA usa a distdncia espectral minima para associar um pixel
candidato a cada “cluster”. O processo inicia um numero especifico de clusters e entdo ele
executa de maneira repetitiva, procurando determinar a nova média dos clusters.

Foram realizados testes com varios valores diferentes de iteragdes e numero de
classes iniciais. O que apresentou os melhores resultados foi um numero inicial de classes

igual a 26 e um numero de 20 itera¢des (Figura 32).
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mata solo |Est1 Est2 |Est3 |Est4 ciliar | urbana |Rej

Mata |94,12% | O 0 0 0 5,88% 0 0 0
Solo 0 [100%] 0 0 0 | o 0 0o | 0 |
Est 1 0 0 |9813%| O 0 0 0 ] 18% | 0 |

Est 2 0 0 | 032% 19035 |6,43% 0 0,32% } 2,57% | 0

%

Est 3 0 0 | 020% |1,39% |97.43 0 1 0,99% | 0
% I
Est4 | 10,62% | O 0 0 | 0 [8750%] 18% | O 0 |

Ciliar | 212% | 0 [ 047% [1,18% [ 0 | 141% \84 94% | 9.88% | 0

Urbana 0 0 | 6,75% [11,55 |2,40% | 0,22% | 14,38% ( 64,71% | 0
L % )

Tabela 13 : Matriz de erros método MaxVer
[ mata  |solo |Estl1 |Est2 |Est3 |Est4 ciliar | urbana |Rej |
Mata |92,08% | O 0 0 | 0 [79% 0 o | o |
Solo | 0 9931] 0,69% o | 0 | o 0 0 | 0 |
? N 1)
Est 1 0 0,51 |82,35% (15,09 |0,77% 0 0 1,28% | 0 \
o % | . 4
|Est2 0 0 | 1,31% 94,10 0 } 0 1,31% | 3,28% | 0 \
% | N
Est 3 0 0 0 2,17% 197,71 | 0 0 0,13% | 0 |
% 1 | L
Est4 |4732% | 0 0 0 | 0 [4585% | 439% | 2,44% | 0 |
Ciliar | 17,32% [1,72 | 0,81% | 1,20% | 9,47% | 3,61% | 58,52% | 3,61% | 0 |
l % | |
urbana | 6,84% |1,05 | 13,42% |11,53 | 9.01% | 0.42% | 17.61% | 46,12% L 0 |
] % % | |
Tabela 14: Matriz de erros método da Distancia Euclidiana
METODO MaxVer | Dist Eucld
DESEMPENHO MEDIO(%) | 87,77 80,17

Tabela 15 : Comparagio entre os métodos



7.2 TABULACAO CRUZADA
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Como pode ser observado na Tabela 16, o método de classificagdo supervisionada

através da técnica da maxima verossimilhanga foi a que apresentou o maior percentual de

acerto. Os resultados obtidos por essa técnica foram comparados com os resultados obtidos

pela técnica de classificacdo por regides. Esta comparagio foi feita através da verificagio

da porcentagem de concordancia entre a técnica de segmentagdo e o algoritmo de maxima

verossimilhanga, isto €, qual o percentual de pixels classificados pela técnica de

segmentacdo que foram igualmente classificados pela técnica de agrupamento. Os

resultados obtidos sdo mostrados na Tabela 17.

Concordancia(%)
Mata 77,27
Solo 87,97
Est 1 69,94
Est 2 57,82
Est 3 75,26
Est 4 68,01
Veg Ciliar 58,37
Area urbana 4439

Tabela 16: Porcentagem de concordancia

A concordancia meédia, levando em consideragdo toda a imagem, foi

aproximadamente 70%.

de
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8. EQUIPAMENTOS E SOFTWARES

O equipamento utilizado possuia a seguinte configuragdo: PC INTEL 166 MMX, 48
MB de memoéria RAM e 2.1 GB (gigabytes) de memoria em disco rigido. Recomenda-se a
utilizagdo de equipamentos com um configurag¢do superior a utilizada para se obter uma
maior rapidez na fase de processamento.

Os softwares utilizados foram os seguintes:

a) SPRING, Sistema de Processamento de Imagens Georeferenciadas versao 3.0 —
concebido pelo Instituo Nacional de Pesquisas Espaciais em ambiente
WINDOWS e UNIX. Incorpora fungdes de processamento digital e Sistema de
Informagdes geograficas (SIG).

b) ERDAS, Imagine versio 8.4 — concebido em ambiente WINDOWS para
processar dados raster (pixels). No ambito da Universidade Federal do Parana,
este software se encontra disponivel no Centro Integrado de Estudos de

Geoprocessamento (CIEG).
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9. DISCUSSAO E CONCLUSAO

Neste trabalho, for apresentada uma metodologia hibrida de classificagdo tematica
de imagens do satélite Landsat, sensor TM. O procedimento metodolégico de classificagdo
basela-se em dois processos distintos mas que, de certa forma, se complementam. O
primeiro processo utilizado, de classificagdo ndo supervisionada, ¢ muito dependente da
automagdo computacional, um vez que um algoritmo trata de aglomerar regides dentro de
uma mesma variacdo espectral sem a interven¢do do usudrio. O segundo processo,
classifica¢do supervisionada, € controlada através da selegdo de um conjunto de regides que
representa determinada classe. Foi um processo de sele¢do de amostras.

Antes de ser iniciada a etapa de classificagdo, ha a necessidade da segmentagdo da
imagem. A técnica de segmentacio tem por objetivo fragmentar uma regido em unidades
homogeéneas, considerando algumas de suas caracteristicas intrinsecas como por exemplo
o nivel de cinza dos pixels, textura e contraste. O algoritmo de segmentagdo utilizado € o de
crescimento de regides e depende de duas variaveis: grau de similaridade e tamanho
minimo da regifo.

Durante a etapa de segmentagdo foram feitas as seguintes aproximagdes (grau de
similaridade/tamanho minimo): 15/40, 20/40, 30/30, 35/40. O nivel de fragmentacdo
considerado adequado para o estudo foi aquele que representa um grau de similaridade de
35 e uma area minima de 40 pixels. Apos a defini¢ao das combinagdes das variaveis, foi
produzida uma imagem segmentada para a verificagdo da adequagio ou ndo do nivel de
fragmentagdo a escala de abordagem e a realidade de campo. Foram encontrados 1162
poligonos.

Para a etapa de classificagdo ndo supervisionada foi utilizado um algoritmo de
classificacdo por regides que possui como critério a distancia Mahalanobis, que € similar a
distdncia minima, exceto pelo fato da utilizagdo da matriz de covaridncia. Durante os testes
foram encontradas 24 regides distintas, cujos pixels apresentam caracteristicas espectrais

semelhantes.
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Na etapa de classificacdo supervisionada foram utilizadas amostras do produto da
etapa anterior como areas de treinamento. O critério utilizado nesta etapa foi a distancia
Bhattacharyya.

Pela analise dos resultados obtidos, verifica-se que a classe tematica “area urbana”
foi a que apresentou o menor percentual de eficiéncia, em termos de pixels classificados
corretamente. Isto deve-se ao fato de que a area urbana da cidade de Palotina ¢ muito bem
arborizada, com arvores ultrapassando 10 (dez) metros de altura, e possui poucas
edificagdes. A superficie asfaltica, em sua maior parte, é coberta pelas folhagens das
arvores. Estas caracteristicas peculiares da regido contribuiram para o baixo desempenho na
classificagao desta classe e também interferiram, com menor intensidade, na classifica¢do
das classes tematicas referentes a mata e a vegetacio ciliar.

o resuﬁado obtido através da utilizagdo da metodologia proposta ndo apresenta
pixels isolados (como ruidos) ou ndo classificados, constituindo-se, desta forma, como uma
vantagem sobre a classificagdo pixel-a-pixel. Da mesma forma, as areas segmentadas
‘apresentam poucas falhas.

A metodologia apresentada exigiu um menor esfor¢o do usuario para obter
resultados com os niveis de concordéancia apresentados na Tabela 17. Isto se deve ao fato da
ndo exigéncia de ser gasto muito tempo em uma outra etapa de campo para a selegdo de
amostras, ocasionando, desta forma, uma economia consideravel de tempo.

Para concluir, pode-se considerar que os resultados gerais apresentados pela
utilizacdo de uma classificacdo hibrida por regides foram satisfatorios. A metodologia
apresentada apresenta bom potencial para o uso em atividades similares a executada,
podendo ser a base para a geragdo de mapas de uso da terra de uma forma mais rapida que a
classifica¢do convencional.

Para regides caracterizadas por culturas vegetais sazonais, recomenda-se estudos
sobre a dindmica do uso e ocupag@o do solo, mapeando séries multitemporais para o seu
melhor monitoramento.

Como trabalhos futuros, os seguintes temas podem ser explorados:

(1) A elaborag@o de um mapeamento tematico em 3-D através da elaboragdo de um

modelo digital do terreno;



(2) Utilizagdo da metodologia apresentada na elaboracdo de um mapeamento de
solos;

(3) Elaborag@o de um levantamento estatistico através da aplicagdo da metodologia
em diversas regides distintas, com o objetivo de nortear a elaboracdo de mapas
tematicos.

(4) Utilizagdo da metodologia apresentada para a realizagdo de um mapeamento de

uso e ocupagdo do solo.



ANEXO - Tabela de Distribui¢io X (chi-quadrado)
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Probabilidade de X* >= Qui-quadrado

0.99

0.98

0.95

0,90

0.80

0.70

0,20

0.10

0.05

0,01

0,001

0,000

16

0,000

63

0,003

0,016

0.064

0,15

1.64

2,71

6,64

10.83

0,02

0.04

0.10

0.71

241

4.60

5.99

9,21

(V%)

0,12

0.18

0.35

3,66

6.25

7,82

0.43

0.71

1.06

488

778

9,49

>

W

0,75

1.61

6,06

9.24

11,07

1,64

2.20

10.64

12,59

22.46

1,24

1,56

2.17

2.83

12,02

14.07

24.32
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