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RESUMO
Este estudo teve por objetivo verificar a posslbifie de reconhecimento de feicbes
erosivas do tipo vogoroca utilizando andlise oddata objeto (OBIA Object-
Based Image Analy3is A area de estudo estad localizada no municipio de
Uberlandia, em Minas Gerais. Em fungdo do objetidefiniu-se uma rede
semantica hierarquica multinivel para representagdeonhecimento especialista.
Foram usados dados espectrais oriundos de image@N@S e dados de
intensidade e altimétricos provenientes de perélatm com ALS Airborne Laser
Scanne). Os objetos foram gerados por meio de segmentagitrresolucdo
(FNEA-Fractal Net Evolution Approaghaplicada aos dados espectrais e
altimétricos. O reconhecimento das feicdes foi izadb por classificacédo
hierarquica e por arvores de decisdo (algoritmo TARassification And
Regression Treg¢sA metodologia permitiu a identificacdo da relesia dos dados
de entrada, parametros de segmentacéo e atribsgema usados para classificagéo
das vocorocas. Os resultados obtidos com a clzsgddo hierarquica e com CART
foram bastante similares, os quais evidenciararossilpilidade do uso do método
semiautomatizado a partir dos parametros previamdantificados e analisados.
Palavras-chave Andlise Orientada a Objeto; Classificacio Hienéra;, Arvores de
Deciséo; Logica Fuzzy; Mapeamento de Vogorocas.
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1006 Deteccéo de formagé&o erosiva (vogoroca) por memeadsificago ...

ABSTRACT
This research aims at verifying the possibility reacognize gully erosion using
Object-Based Image Analysis (OBIA). The studiedaaie located in Uberlandia,
Minas Gerais. In according to research purposeultistale hierarchical semantic
net was defined to represent the expertise knowle8pgectral data from IKONOS
imagery, and intensity and altimetric data from Al&borne Laser Scanngmvere
used. The objects were generated by multirresalugggmentationfNEA-Fractal
Net Evolution Approagh applied to spectral and altimetric data. The ueat
recognition was performed by hierarchical clasatfiin and tree decision algorithm
(CART - Classification and Regression TriesBy means of proposed
methodology, it was possible to identify the rel@vanput data, segmentation
parameters and attributes to classify gully erasidre results were similar; either
by hierarchical classification or by CART, in whicthe possibility to use
semiautomated methods from a set of previouslytifieth and analyzed parameters
was shown.
Keywords: Object-Based Image Analysis; Hierarchical Clasatfon; Decision
Tree; Fuzzy Logic; Gully Erosion Mapping.

1. INTRODUCAO

As vogorocas S80 processos erosivos caracterizamtatepressdes profundas,
circundadas por vertentes quase verticais, quelasgaan nas proximidades das
cabeceiras devido a intensa atividade erosivassiy@e se afunilam junto a foz do
curso-d’agua que a percorre, cortando sedimeng®osos de fraca coesdo, sem
apresentar forte declive longitudinal (VIEIRA, 1978casionam a perda de solos e
constituem o0s processos erosivos de maiores prag®org, consequentemente, de
maiores prejuizos financeiros, sociais e ambienRasa que acdes mitigatérias ou
corretivas possam ser aplicadas, faz-se necessdn@peamento e monitoramento
dessas feicGes erosivas, os quais podem ser deaiper medidas conduzidas no
local ou por sensoriamento remoto.

As medidas efetuadas no local, apesar de amplanwifizadas, requerem o
caminhamento e instalagdo de equipamentos nassheriteierior das vogorocas, o
gue pode acarretar o agravamento dos processagosri#sinstalados e o risco para
0s executores do levantamento. Em funcdo disso, amitonamento por
sensoriamento remoto torna-se bastante atrativo.

Entre as caracteristicas das vocorocas (iderttdiE@m imagens orbitais), que
as diferem das demais feicGes urbanas e rura&:estheterogeneidade espectral
(mistura de solos, vegetacdo e agua), a variabéidsspacial (formato irregular,
dimens®es variadas, assimetria e relacédo largungfdmento variavel) e a variacdo
altimétrica (de centimetros a metros, com declidéddastante acentuada nas
bordas).

Na conducgdo de estudos de vogorocas por sensotmmemoto, devido a
heterogeneidade espectral, o uso apenas de infdesiaspectrais é insuficiente
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para discriminar a classe vocoroca das demais.sisgere que a incorporacdo de
informacdes auxiliares, como as altimétricas, gd¢ooas e de contexto, possa
auxiliar na discriminacéo dessa classe.

Devido as especificidades da classe vocoroca,doeno a dimensionalidade e
variabilidade dos dados espectrais e auxiliare¢¢@scas de mineracdo de dados
(como os algoritmos de arvore de decisédo) aprases¢acomo alternativa para o
processamento.

Nesse contexto, esse estudo teve por objetivonidefima metodologia
semiautomatizada para o mapeamento da classe ddousolo“vogoroca”, com
base em abordagem orientada a objeto, incorporaridomacdes altimétricas e
espectrais no processamento. Para tal, foramattdiz os métodos de classificagao
hierarquica e classificacdo por arvores de deci€@mo dados de entrada foram
utilizados informacdes espectrais, oriundas de @maglKONOS, e dados
altimétricos e de intensidade, oriundos de ALS.s@udo foi conduzido para uma
area localizada no municipio de Uberlandia/MG, Braslecionada em funcdo da
existéncia de vogoroca no local e da disponibikddas dados.

2. MAPEAMENTO E MONITORAMENTO DE VOCOROCAS

O mapeamento e monitoramento de &reas atingidas vpgorocas,
comumente, é realizado a partir de medidas efesuaddocal, com a técnica de
estaqgueamento (HESSEL e VAN ASCH, 2003; GUERRA, 5208I0RGAN,
2005). Apesar deste método ainda ser amplameriieadt, outras formas de
levantamentos de dados tém sido aplicadas, fordecemior amostragem de
dados, rapidez e precisdo, como € o caso dos #&wantos topograficos
convencionais ou com uso de equipamdaser (Light Amplification by Stimulated
Emission of Radiatiorescaner terrestre (PERROY et al., 2010).

Alternativamente aos levantamentos no local, t&sniaerofotogramétricas
podem ser usadas para geracdo de Modelo DigitalTeleeno (MDT) e
fotointerpretacdo, com a finalidade de mapear \agas (MARTINEZ-
CASASNOVAS, 2003; DABA, RIEGER e STRAUSS, 2003; MARIEZ-
CASASNOVAS, RAMOS e POESEN, 2004). O uso de aeosfdigitais e de alta
resolucdo tem permitido estudos mais detalhada® ssbhvocorocas (MARZOLFF
e POESEN, 2009).

Imagens obtidas por sensores a bordo de satgétesitem a identificacdo de
areas com risco de erosao (KIN& al, 2005; VRIELING, RODRIGUES e
STERK, 2005). Com auxilio de MDT, gerado a partr dhdos altimétricos de
varredura dasel(ALS), pode-se realizar o célculo volumétrico dreat perdas de
solo (JAMES, WATSON e HANSE, 2007; EUSTACE, PRINGERVITTE, 2009).

Atualmente, os estudos mostram uma busca por wmgtadtomaticos ou
semiautomaticos, em abordagem orientada a objata, geteccdo, mapeamento e
monitoramento, bem como para célculos volumétrico®delos preditivos de risco
de erosdo (PERROY¥t al, 2010; SHRUTHI, KERLE e JETTEN, 2011 e 2012;
JOHANSEN et al, 2012; WANG et al, 2014). Alkhasawnelet al (2014)
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1008 Deteccéo de formagé&o erosiva (vogoroca) por memadsificacao .

realizaram estudo para determinar a susceptibéidadeslizamentos e movimen
de massa, em funcdo de variaveis topogréaficas édgieas, com auxilio d
algoritmos de arvores de decisao.

3. AREA DE ESTUDO

A éarea de estudo estéocalizada na zona rural do municipio
Uberlandia/MG, na Fazenda Experimental do Glérextgmcente a Universida
Federal de Uberlandia. A regido pertence ao biosra@o, apresentando areas
relevo dissecado (nas quais 0S processos erosigdsasante intensos), com clin
temperado Cwa (estacdes de verdo e inverno bem definidasgdiananual d
precipitagéo de 1.500 mm por ano (LEAL E RODRIGUE®&L1).

A figura lilustra a localizagdo da area de estudo e alguanrasteristicas d
vocgoroca (pomeio de registros fotograficos). A presenca de, s@getacdo e agt
dificulta a classificacdo espectral dessa feicémyidd a mistura de element
constituintes (foto 1). A variacdo altimétrica, nmada na foto 2, pode auxiliar |
processo de classificaca@s direcbes das tomadas das fotos sao indicade
amarelo (foto 1 — cabeceira da vocgoroca) e verméiito 2 - canal principal di
vogoroca).

Figura 1 - ocalizacdo e registros fotogréficos da area dede:
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4. FUNDAMENTACAO TEORICA
4.1 Segmentacado de Imagens

A segmentacédo é a divisdo de uma imagem digitatd@ras regides, geran
objetosque apresentem alguma uniformidade interna em&elaguma propriedar
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da imagem, e contrastem em relagdo a sua vizinh@GQANZALES e WOODS,
2008).

Baseados na natureza fractal das imagens de sansotb remoto, Baatz e
Schépe (1999) introduziram a FNERréctal Net Evolution ApproaghA técnica
consiste em extrair os objetos pela segmentagdasegriormente, classifica-los por
meio da légica fuzzy. A segmentacdo €é feita de d#orfina e grosseira,
simultaneamente, originando escalas de segmentfgéredimento também
denominado de segmentacdo multirresolugéo). Cadalaegerarda um nivel de
objetos e a conexdo dos niveis ocorre de formargjeica. Os sub objetos (gerados
nas escalas menores) estdo contidos nos supeofgerados em escalas maiores,
a partir da junc&o dos sub objetos).

Na rede hierarquica, cada objeto conhece seushweiziadjacentes, seus sub
objetos e seus super objetos, o que permite o asmfdrmacdo contextual na
classificacdo, por meio de operacdes de vizinhamiee os objetos em rede. A
informacéo espectral pode ser combinada com a fdoeaobjetos e caracteristicas
de textura para melhorar a classificacdo (BAATZ#HSPE, 1999).

No inicio do processo, cageéxel da imagem é considerado como sendo um
objeto. A cada passo, os dois objetos que geramawm objeto mais uniforme, em
termos espectrais e espaciais, sdo fundidos (chfitooe seus vizinhos s&o
analisados). O par de vizinhos que mais se asseamethescolhido para a fuséo.
Caso exista mais de um vizinho semelhante, é adoadhque possui menor fator de
heterogeneidade, composto pelas heterogeneidguastras e de forma. O processo
continua até que um numero de iteracdes seja @tirgyi ndo existam mais fusdes.

A heterogeneidade espect(azlespectm,) € descrita pela variancia ou desvio
padrdo dopixels(do segmento) em cada banda. E adotado o somdtigidesvios
padréo ¢) dos valores espectrais em cada banda (c) poraerEn o peso (w)
atribuido para cada banda (TRIMBLE, 2012):

hespect‘ral = Zc We - O¢ (1)

A heterogeneidade de formahsf,n,) € funcdo dos coeficientes de
compacidade e suavidade, e é dada por (TRIMBLE2R201

hforma = Wcompac -hcompac + (1 - Wcompac)- hsuav (2)

A compacidade representa 0 quido compactos esta@ixets de um
determinado objeto e a suavidade representa adgrategularidade do contorno de
um objeto. O coeficiente de compacidadeg,f,..) € calculado comparando o
perimetro do objeto com o perimetro da circunfeéeéaquivalente. O coeficiente de
suavidade Kg,,,) € obtido pela comparacdo do perimetro da regido oom
perimetro do menor retangulo envolvente. O pesa patritério de compacidade
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assume valores no intervalo de 0 a 1. O custosfofde dois objetos (f) € dado por
(TRIMBLE, 2012):

f=w. hespect‘ral + (1 —w). hforma 3

sendo:

w , 0 peso atribuido a cor fOw < 1);

hespecrar @ heterogeneidade espectral;

horme @ heterogeneidade espacial (da forma).

Havera fusdo entre os objetos se o custo de fiasdmenor que um critério
definido como escala. O fator de escala (FE) eessgppara a informagéo espectral
e de forma (bem como o peso para a compacidadardmptro de forma) devem
ser definidos pelo usuéario.

4.2 Classificacao de Imagens
A classificacdo de imagens consiste em separajurtos de pixels que
apresentem caracteristicas similares (por exenagioectral, de forma ou textura)

em classes de uso ou cobertura do solo. O resuftaddassificagdo é um mapa
tematico mostrando a distribuicdo geogréfica dassels.

4.2.1 Classificacdo Baseada em Relac6es de Higmarqu

A classificacéo hierarquica, integrante da FNE#sdia-se em légica fuzzy e é
realizada com base nos diferentes niveis provesentla segmentacao
multirresolucao. As feicdes séo classificadas aedaccom o nivel em que melhor
forem segmentadas. A classificacdo é realizada base na rede hierarquica
estabelecida, nas amostras selecionadas parantggita dos algoritmos e nos
atributos selecionados como descritores para chdsec (BAATZ e SCHAPE,
1999).

4.2.2 Classificagao Por arvores de Decisao

As arvores de decisdo sdo uma representagaoagpéia um procedimento de
classificagdo ou de regressao, sendo um métodgmmdzado supervisionado.
Elas possibilitam a extragdo de conhecimento arpdgtexemplos de entrada, na
forma de amostras de treinamento. Os dados orggs#o reduzidos a uma arvore
de predicdo que representa um conjunto de regrageciedo. Sua representacao
simplificada assume a forma de uma arvore invertillaarvore apresenta uma
divisdo hierarquica para a rotulagem dos objetesnpindo que sejam analisadas
guais as caracteristicas mais relevantes na sépadas classes (TSO e MATHER,
20009).

O objetivo principal dos algoritmos de arvore @eiddo é encontrar a menor
arvore de decisdo possivel, coerente com os exsrdpléreinamento, atingindo-se
uma classificagdo correta com um ndmero pequentesies. A tarefa é testar o
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atributo de maior importancia em primeiro lugar,sgja, o atributo que influencia
predominantemente a classificacdo de determinagim@w.

O algoritmo CART, proposto por Breiman, Friedmétsen e Stone (1984),
permite a formacdo de apenas dois ramos (doissjilam cada etapa do processo,
ou seja, a arvore de decisdo gerada serd sempreanmee binaria (TSO e
MATHER, 2009).

4.2.3 Avaliacdo da Classificacéo - Matriz de Coatus

A classificacdo, por ser uma generalizacdo dasnrdgdes constantes em uma
cena, necessita de uma avaliagdo para expressdoaqnfiavel € o mapa temético
dela derivado. A avaliagdo pode ser realizada coampla-se o resultado com um
mapa de referéncia, o qual se assume como corcsspen a verdadeira
classificacdo, ou com dados levantados no locatea, referentes a verdade de
campo. Quando se usa 0 método supervisionado, gpdambém realizar a
avaliacdo da classificacdo em funcéo dos dada®i@mento (amostras), ou destes
em conjunto com dados de teste (validacdo cruzada).

A matriz de confusdo é uma maneira de represemtded avaliacdo da
classificacdo e mostra os conflitos que existeneead classes. Quando a avaliacao
€ realizada em funcdo dos dados de treinamentdinlags correspondem as
amostras selecionadas (assumidas como referénamelunas correspondem aos
dados classificados. Cada célula da matriz apresewalor dgixel que deveria ser
classificado como a classe especificada na linbaeefoi classificado segundo a
classe especificada na coluna. Para uma classificperfeita, a matriz apresenta
somente os valores da diagonal principal, o queildiente ocorre. Ogixels
classificados incorretamente sdo os que se encoofitna da diagonal principal. A
partir da matriz de confusdo, pode-se calcular alidade global (Q) da
classificacdo (CENTENO, 2009; TSO e MATHER, 2009):

NC

Q=+ 4
sendo NC o numero de pontos corretamente clashificdgsoma dos valores da
diagonal principal) e NT o nimero total de pontos.

Para obter a acuracia de cada classe separadawemenceitos de acuracia
do produtor e do usuario podem ser usados. A a@aulacprodutor esta relacionada
com os erros de omissdo (EOM), que corresponderpigels pertencentes a uma
determinada classe que foram erroneamente clasikiiccomo sendo de outra, ou
seja, foram omitidos da classe assumida como vei@de(CENTENO, 2009; TSO e
MATHER, 2009):

SL()—M(ii)
SLi

EOM = )
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sendo SL(i) a soma parcial da linha i, e M(i,i)leneento da diagonal principal na
linha i.

A acuracia do usuario esta relacionada com os eeosclusdo (EIN), que
correspondem aos pixels que foram incluidos nasifileacdo e que nao
correspondem aos que foram assinalados como vémaJdEENTENO, 2009;
TSO e MATHER, 2009):

EIN = SC(i)—IIVI(ii) (6)
SCi

sendo SC(i) a soma parcial da coluna i.

Outra forma de avaliar a acuracia da classificac@través do indice Kappa,
ou coeficiente de concordancia, proposto por Cameri960, expresso por (TSO e
MATHER, 2009):

N+ YM M) -3 SL(D)*SC()

k= NZ2-Y SL(i)*SC(i) (7)

sendo N o numero de amostras (ou observacdes) alvhero de classes. Um valor
de kappa entre 0,8 e 1,0 expressa uma classifieagi@bente, entre 0,6 e 0,8 muito
boa, entre 0,4 e 0,6 boa, entre 0,2 e 0,4 razoéntk 0 e 0,2 ruim e abaixo de 0
péssima (LANDIS e KOCH, 1977). Uma das vantagena pso do kappa é que ele
incorpora a informacdo dopixels mal classificados, e ndo apenas dos bem
classificados como a acuracia total (qualidadeai)job

4.3 Légica fuzzy

A légica fuzzy, ou teoria de conjuntos difusos abuiosos, proposta por
Zadeh em 1965, baseia-se na teoria classica deintosj Na classificacdo de
imagens, ela permite que as incertezas possamp@seas por meio de funcdes de
pertinéncia (o grau de pertinéncia assume valaréstarvalo de 0 a 1), ao invés do
uso de regras de decisao deterministicas. Usandmyses deterministicas, ypixel
pertencer4 ou ndo a uma dada classe. Usando-sgica fazzy, umpixel pode
pertencer a uma classe com um grau de pertin@neiautra classe com outro grau
de pertinéncia. Isso permite a representacao deectmento do intérprete humano
(ANTUNES, 2003; TSO e MATHER, 2009). No programaog@ition estdo
implementadas as funcdes ilustradas na figura prad@rama sugere a funcéo de
pertinéncia de acordo com a amostra de treinanferitecida, e é possivel ajustar o
intervalo de valores, bem como a funcéo.
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Figura 2 HFunc¢des de pertinéncia fuzzy disponiveis no progra@ognitior
Adaptado de TRIMBLE (2012)

maior que /4] | intervalolinear (triangulai
menor que hvd | intervalo linedtriangular invertide

maior que (booleana) _L| | singleton (exatamente um val
menor que (booleand) /] | gaussiana aproxima

maior que (linear) [ aproximadamente o intervi
Menor que (linear) - intervalo total

AREEEES

5. MATERIAIS

Para o desenvolvimento da metodologia foram usados

a) Dados ALS altimétricos e de intensidade: obtidosn cequipament
ALTM 2025 (Airborne Laser Terrain Mappégrdo fabricante Optech Inc
voos efetuados de janeiro a junho de 2004, com afteinoo de 1.000 m;
densidade média de 1,89 pontos pdr distancia média entre pontos
1,23m; qualidade planimétrica apds processamento (segoirfabricante
de 0,5m a 1,0 m (1/1000 x H a 1/2000 x H, sendo H a altle v60)
Altitudes ortométricas, relativas ao Datum de |nitoét

b) ImagemIKONOS multiespectral: corrigida pelos parametrabitais e
reamostrada por convolucéo cubica. Foram dispdradids as bandas 1,
3 e 4 (azul, verde, vermelho einfravermelho) fuattas com a Pe
(pancromatica), com resolucao espacial de 1 m.

Para oprocessamento dos dados foram utilizados os pregraBNVI
(Environment for Visualizing Imagest.7, ALDPAT (Airborne LIDAR Date
Processing and Analysis Topl€Cognition Developer 8.8, ERDAS Imagine 9.
ArcGis 9.

6. METODOS

6.1 Pré-Processamento dos Dados

Os dados ALS (coordenadas Leste e Norte na projedad, altitude e
intensidade do retorno do sinal) foram usados garar o MD¢ (Modelo Digital de
Superficie) e a imagem de intensidade. Sobre ossdalimétricos realiz¢-se a
triangulagéo d®elaunay e, posteriormente, a interpolagéo linfgabre os dados (
intensidade, aplicoge a interpolacdo linear. Os procedimentos reazgdom
auxilio do programa ENVI), sobre os dados altimési e de intensidad
permitiram a transformacdo dosnpos irregularmente espacados em uma ¢
regular (imagem raster), com resolucdo espaciallde (compativel com
resolucdo espacial da imagem IKONOS e com o espatandos dados ALS

Sobre o MDS realizose o procedimento de filtragem dos pontoma do
terreno, com auxilio do programa ALDPAT (ZHANG & GLl2007), visando
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geracdo do MDT (figura 3). O filtro ATINAdaptiveTIN Filter), desenvolvido por
Axelsson (2000), apresentou a melhor definicdoatdorno da vogoroca.

Como o MDS apresenta a variacdo altimétrica da®de em funcdo das
altitudes, as alturas dos objetos ndo sédo contsechdia processo de geracédo do
MDSN as variacfes altimétricas sdo normalizadagjséodas as alturas reduzidas
a um mesmo plano (subtracdo do relevo) e as altlmasobjetos sdo acessadas
diretamente. O MDSN (figura 4) foi obtido usandoesgrincipio de matematica de
bandas, subtraindo-se o0 MDT do MDS, com auxiligpdigrama ENVI. O MDSN
foi usado na discriminacdo entre vegetacdo arbéreasteira. A partir do MDT
gerou-se 0 mapa de contornos (curvas de nivel) partr dele, o mapa de
declividade (figura 5). A declividade foi usadadiscriminacdo da classe vogoroca,
pois a borda da mesma apresenta declividade adantdases procedimentos foram
realizados com auxilio dos programas ERDAS e ArcGIS

Figura 3 — Modelo Digital de Terreno.

78997

A partir das bandas espectrais relativas aos domptos de onda do
infravermelho proximo e do vermelho (bandas 4 e & imagem IKONOS,
respectivamente), gerou-se o NDWarmalized Difference Vegetation Indiepara
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melhorar a discriminagdo das areas vegetadas evegetadas (NDVI = (B4-
B3)/(B4+B3)). O procedimento foi realizado com dioxddo programa ENVI. O
NDVI varia de -1 a +1 e, quanto maior esse valaioma presenca de vegetacao.
Foram utilizados diretamente os valores obtidosy secessidade de normalizacao
dos mesmos. A figura 6 ilustra a imagem NDVI ohtida qual pode-se perceber a
nitida discriminacao da vegetacao e ndo vegetacao.

Figura 5 — Mapa de Declividade.

om 125m 250m 375m 500m

Figura 6 — Imagem NDVI.

Para realizar o processamento conjunto dos dapestais e altimétricos ha a
necessidade de que ambos estejam perfeitamenséradgis, por iSso optou-se em
realizar o registro dos dois conjuntos de dadosS(AL IKONOS) ao invés do
georreferenciamento. A imagem IKONOS foi registragando-se a imagem de
intensidade como referéncia. Foram usados 10 pa@a®ontrole. Por se tratar de
ambiente rural, ndo foi possivel distribuir os penpor toda a cena, tendo havido
concentracdo em alguns locais, como no caso dauéivaaizada. A distribuicdo se
deu em virtude da disponibilidade de feicdes hogagddem definidas em ambas as
imagens e do controle do erro do registro, estifmikpriori como inferior a dois
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pixels O erro maximo do registro em X (Ex) foi de 0,8663 em y (Ey) foi de
-1,3139 m. O erro total foi de 0,8698 m, inferiarrapixel.

6.2 Segmentacéao

A segmentacdo dos dados foi realizada pela téémEaA, implementada n
programa eCognition como algoritmo de segmentac@dttirresolucdo. Forar
utilizados como dados de entrada as quatro baralasatjemKONQOS, a imagen
NDVI, a imagem de intensidade do ALS, o MDT, o MDSNo mapa d
declividade. Variowse o fator de escala (FE) de 5 a 100 (com intesvaldltiplos
de 5, ex: 5-10-120...), e FE=125 e FE=150. As segmentacfes obtdas 0s
diferentes fatars de escala foram analisadas, visando identifioaigue nivel d
segmentacao as feigcBes da vogoroca (cabeceirlpdégbordas) foram delineac
pelos segmentos.

Como parémetros de entrada para o algoritmo,uard®e maior peso a ¢
(0,9) do que aorma (0,1), pois, apés realizacdo de testes, ivev-se que a
variacdo desses parametros nao alterou as segiestaeste estagio |
processamento. Quanto ao parametro de heterogdedelaforma, usc-se
compacidade = 0,5 (0 que acarreta na suaviddild,conforme equac 2). Todos
os valores foram definidos de forma empirica.

A figura 7 mostra os segmentos obtidos para FE=3B=¢50. Com o FE=1E
€ possivel separar as areas vegetadas e nao \a&gdtath como é possivel delin
o contorno das feicdes maiores da vogoroca. Usaedos segmentos mi
detalhados é possivel distinguir vegetacédo arb&nesteira, bem como classific
os digitos (canais secundarios e mais estreitogdgiaroca.

Figura 7 — Segmentacdo com FE=30(a) e FE=150(b).

6.3 Planejamento da Classificagcéo
6.3.1 Definicdo das Classes e da Rede Seméantica

A chave de fotointerpretagdo foi o primeiro passwapa criacdo da re:
semantica da classificacdo. Para este estudo, fanalisadas as caracteristicas
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poderiam ser usadas na discriminacdo de cada claspgadro 1 mostra as cha
de interpretacdgara uma composicao colorida R=banda 3, G=barelB4band:
1. Foram analisados os aspectos referentes aocorg,ftamanho, textura e variac
de altura em relacdo ao solo.

Por se tratar de ambiente rural, poucas classesnfadentificadas para
interesse desse estudo, sendo essas: vegetaca@daehd@steira), corp-d’agua e
solo (solo exposto e vogoroca). A definicdo ocoeeufuncdo do reconhecimer
de campo no local e da percepcéo dos autores.

Quadro 1 - Chaves de interpretagdo das dadseobertura do solo par.
composicao colorida R=3, G=4, B=1.

Classe Amostra Cor Forma, tamanho, textura,
variacdo de alture
Vegetacao Verde Formas irregulares
arbérea (variando| tamanhos variados devidc
de tons | presenca tantde arvores
escuros a isoladas quanto agrupad
médios) | textura rugosa; variacao
altura.
Vegetacao Verde Formas poligonais qua:
rasteira (variando| retangulares; tamanhos
de tons médio a grande; textu
escuros g lisa;
claros) sem variagdo de altu
Solo Branco a Formas irregulare
exposto rosa tamanhos variando ¢
médio a grand
Roxo textura lisa;
sem variacdo de altu
Corpos Azul Formas regulare
d’agua tamanho médi
textura lisa;
sem variacdo de altt
Vogoroca Rosa, Formas irregulare:
roxo, tamanhos variando ¢
verde e | pequenos a médios, devi
preto a presencde diferentes
feicbes (cabeceira, cana
digitos); textura rugos
variacao de altur
Obs: Mistura de solo
vegetacdo e somt
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6.3.2 Definicdo dos Atributos

Foi realizada uma analise exploratéria dos diweedbutos pré-definidos no
programa eCognition. Neste estudo, sdo apresentsdmsultados obtidos usando
apenas o0s atributos de cor e, por isso, na seggd@nteésou-se peso maior nessa
caracteristica. H4 que se ressaltar que este pnagutiliza a variacao de altura do
MDSN e dos valores de declividade como um valoitaliglo pixel, ou seja, como
uma variacao de cor.

6.3.3 Descricdo das Classes

A partir das chaves de interpretacdo e da andtisetributos, foram definidos
os descritores de cada classe, bem como as fudedpsrtinéncia fuzzy, a serem
usados na classificacdo hierarquica. Esses dessriforam definidos de forma
empirica, baseados no conhecimento dos autores avalmcao dos resultados
obtidos quando do uso de diferentes descritorem Blgumas classes usou-se
apenas o algoritmo classificador do vizinho maigxpno (NN - nearest
neighbouj, e para outras classes foram usadas também &rd@eertinéncia
fuzzy. As funcbBes de pertinéncia foram sugerida® peograma, a partir das
amostras de treinamento fornecidas, e suas formatemrvalos de valores foram
adaptados de acordo com o conhecimento dos aufofggira 8 ilustra as fungfes
fuzzy utilizadas, o intervalo de valores, classepa qual foi utilizada e banda a
qual foi aplicada.

Figura 8 — Funcdes de pertinéncia fuzzy utilizadas.

1440637254502 - ~ 70.567205882352¢ -0.833676470585235 - ~ -0.7534803521568 50 R  122.12643609803

Agua - Infravermelho Agua - NDVI Vocgoroca - declividade

0.052598039215606: ~ - (0.6297549019607¢ 1.m - - 19 -0.363235294117647 ~ - 1

Vegetacdo - NDVI Veg. arbérea - MDSN Veg. rasteikdDSN

6.4 Classificacéo

Neste estudo, o procedimento de classificacdodddss foi realizado pelos
métodos de classifica¢éo hierarquica e arvoreedisdb, com auxilio do programa
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eCognition Developer 8.8. A classificacdo hieratguapresenta a vantagem de
poder ser realizada usando diferentes niveis dees#@cao, o que permite que os
objetos sejam classificados no nivel em que med&ordescritos por seu tamanho e
forma. Entretanto, por permitir o uso do conhecitoedo intérprete, necessita de
um pré-conhecimento bastante especifico sobre waxs @ serem classificados,
demandando bastante tempo no estabelecimento dasesdntica e hierarquica,
dos atributos e das regras de pertinéncia. Emdeértdisso, a classificacdo foi
realizada, comparativamente, com o algoritmo derarde decisdo. O intuito foi
verificar se a mineracdo dos dados, efetuada atitameente por esse algoritmo,
apresenta similaridade e coeréncia com o conjustgedras estabelecido pelos
autores. Os métodos e procedimentos sdo descaitesquéncia.

6.4.1 Classificacdo Baseada em Relacdes de Hiésarqu

Esse classificador foi aplicado aos objetos eraréliftes niveis, provenientes
da segmentacdo multirresolucdo. A figura 9a aptasemede semantica e a figura
9b apresenta a rede hierarquica estabelecida egddudos niveis de segmentacéo
com FE=150, FE=30 e FE=20. No FE=150 foi realizaddassificacdo das feicdes
em vegetacdo e ndo vegetacdo, com menor niveltdtha®mento dos segmentos.
Para tal, foram usados os valores digitais da imagBVI. A partir dessa primeira
classificagdo, no nivel com FE 30, foram separaso®bjetos de vegetacdo em
arborea ou rasteira. Para tal, usaram-se as attusasbjetos constantes no MDSN.
Os objetos classificados como nao vegetacao foemtassificados como agua ou
solo, em funcdo dos valores digitais da banda d@vermelho préximo e da
imagem NDVI. No nivel com FE 20 foram reclassifioados objetos de solo,
detalhando-os em solo exposto ou vogoroca. O #brilileterminante nessa
classificacdo foi a declividade dos objetos. A fg@c apresenta os descritores e
algoritmos classificadoresnéarest neighbour/ou fuzzy) utilizados para cada
classe. A definicao dos niveis de segmentacaojalibes de entrada, dos descritores
e algoritmos classificadores foi realizada de foampirica, e é apresentado neste
estudo o conjunto selecionado que apresentou osoresl resultados de
classificagéo.

6.4.2 Classificacdo por Arvores de Decisdo

A classificagdo por arvores de decisdo foi redbzeom auxilio do algoritmo
CART. Como dados de entrada foram usados: as qumtnolas da imagem
IKONOS, a imagem NDVI, a imagem de intensidade, @S, o MDS e 0 mapa
de declividade. A classificacdo foi realizada sob abjetos originados pela
segmentacdo com FE=50, parametro de forma 0,1 eamdade 0,5. Foram
selecionadas amostras para as classes definidasdeasemantica. A partir das
amostras, realizou-se o treinamento da &rvore das&e Posteriormente, a
classificacéo foi realizada pela arvore de deciséofungdo das regras de decisédo
estabelecidas pela mineracdo dos dados.
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Figura 9 -Rede Semantica (a), Rede Hierarquica (b) e desgsitias classes (
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7. RESULTADOS E DISCUSSAO

7.1 Classificagdo Hierarquica

A classificagdo hierarquica foi realizada para osetolj oriundos de
segmentagdes realizadas com FE=150, FE=30 e FH=28.0s objetos do niv
150 foi realizada a classificagcdo dos elementogedetagdo e nédo vegetagdo. N¢
nivel, menos detalhado, n&ouve confusdo entre as duas classes. Para o3Qi\
0s objetos “vegetacdo” foram reclassificados nassels, arbérea e rasteira.
objetos “ndo vegetacdo” foram divididos nas claskgsa e solo. Nesse niv
também n&o houve confusdo entre as classes.

Os objetos classificados como solo no nivel 30nforaclassificados para
nivel 20, sendo divididos nas classes, solo expmstogoroca. A tabela 1 mostr:
matriz de erros obtida para os objetos selecionado® amostras de treinamer
Percebe-sgue duas amostras selecionadas como solo expaato fdassificada
como vogoroca. Aauracia global nesse nivel hierarquico foi de 9% ¥20 indice
Kappa = 0,90.

Tabela 1 -Matriz de erros da classificacao hierarquica dgetob segmentadt

com FE=20.
Classe Solo exposto  Vogoroca $@curacia Produtor (%
Solo exposto 25 2 27 92,6
Vocgoroca 0 14 14 100
SL 25 16 41
Acuracia Usuario (% 100 87,5

OBS: SC = soma parcial da coluna; SL = soma patleidihha

Bol. Ciénc. Geod., sec. Artigos, Curitiba, v. 204np.1005-1026, out-dez, 2014.




Tedesco, Aet al. 1021

A figura 10 ilustra a classificag@esultante. A declividade foi utilizada cor
atributo mais significativo na separacdo das ctasg#o exposto e vogoroc
Entretanto, a declividade no interior da cabecefia é acentuada como é |
bordas. Devido a isso, ocorreram confus@es noiantda vogoroc com a classe
solo exposto. Entretanto, o atributo permitiu andigh¢do do contorno da feigi
erosiva em estudo. Uma alternativa para melhorte essultado é 0 uso |
informacdes espaciais, a insercdo de informacdescalgexto e atributc
geométricos. Podse verificar também o erro de inclusdo de elememnte
vegetacdo arborea na classe vocoroca, devido &idade existente entre a co
das arvores e o solo nas bordas das areas veg@iegs circuladas em amare
Figura 10 — Classificagao hierarquica.
% T A

LEGENDA
) nivel 150
@ nioveg
@ veg
) nivel 30
(") ndo veg30
- agua
) solo
() veg30
@ arborea
O rasteira
1 nivel 20
-3 solo 20
.. @@ solo exposto
.4 vogoroca

7.2 Classificacéo por Arvore de Decisdo

A tabela 2 ilustra a matriz de erros da classificagalizada pelo classificac
baseado em algoritmo de inducdo de arvore de dedisiceb-se que uma das
amostras selecionadaomo solo exposto foi classificada como vogoroce
qualidade global foi de 98,8%.

Tabela 2 -Matriz de erros da classificagcao por arvore desé@

) ) _ Solo Acurécia

Classe Agua Arborea Rastei Vocoroce SC Produtor
exposto (%)

Agua 3 0 0 0 0 3 100
Arbérea 0 14 0 0 0 14 100
Rasteira 0 0 14 0 0 14 100
Solo exposto 0 0 0 30 1 31 96,8
Vogoroca 0 0 0 0 18 18 100
SL 3 14 14 30 19 80
Acurécia -
Usuério (%) 100 100 100 100 94,7

OBS: SC = soma parcial da coluna; SL = soma padleidihha
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A figura 11 mostra a arvore de decisdo gerada automaticamesite
classificador em funcdo das amostras de treinamébdenparand-se com 0S
atributos definidos para a classificacao hieramyyftgura 10), perceb-se que a
separacdo no primeiro ramo da arvore € aimd separacdo entre as cla:
vegetacdo e nao vegetacdo, em funcdo do NDVI. Nao raorrespondente
vegetacao, a separacao entre as classes arb&@steirarfoi realizada em funcao
MDSN, enquanto que na classificacao hierarquicai-gsotambém o NVI. No
ramo correspondente a ndo vegetagdo, a separdagémsertlasses agua e solo
realizada em funcédo apenas do NDVI, enquanto quelassificacdo hierarquic
usou-se também a banda do infravermelho. Neste onesmp,a separagéo entre
classes@o exposto e vocoroca se deu em funcdo da deatleidenquanto que |
classificagdo hierarquica foram usadas também fasmacdes do NDVI e de
bandas do verde e infravermelho. Na classificagaratguica também foi usac
em algumas etapas da classificacdo, l6gica fuiiBredciandose da classificacgé
por arvore de decisao.

Analisando qualitativamente elassificacdo obtida por arvore de deci
(figura 12), e em relacdo ao resultado da classifio hierarquica (ambas basee
em regides), percets® um aumento das areas classificadas como sobstexerr
contraposicdo as de vegetagdo rasteira. Essa @onémgre as classes se deu
regides da cena em que as culturas aparecem egioantéial, nas quais € possi
entrever o solo abaixo da végedo. Ndo foram percebidas diferengas signifiaa
entre as duas classificacdes em relacdo a clagsgagéo arborea. Para a cle
vocoroca, as regides internas da vogoroca forarssifilzadas corretament
entretanto, para o entorno da mesma, houwe acréscimo na classificagé
alterando o contorno da feicdo. Além disso, regides solo exposto fora
incorporadas a classe.

Figura 11 -Arvore de decisdo gerada com o algoritmo C/

NDVI < 0,102291 NDVI=0,102291

NDVI <-0,526728 NDVI = -0,526728 MDSN = 0,71086

VEGETACAO
RASTEIRA

DECLIVIDADE = 27,1122
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VEGETACAO
ARBOREA

DECLIVIDADE = 27.1122

SOLO VOCOROCA

I[EXPOSTO
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8. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Os resultados deste estudo comprovaram que a dgsate informacgte
altimétricas auxilia na discriminagdo da vogoranas nao € suficiente para pern
a extragdo do contorno da vogoroca.

A classificagcdo resultante do processamento baseadobjetos (regiées),
realizada de forma hierarquica, mostrou a separagiice as classes e 1
delineamento da feicdo vogoroca. Esse resultadpmwa a eficacia do métoc
proposto, bem como da redetdrquica estabelecida e dos atributos selecia
para discriminacdo da feicdo de interesse. A dieagséio hierarquica fc
desenvolvida com base no mrérhecimento dos autores, requerendo maior te
de andlise para geracao das segmentacdes, selegitabutos e seus limiares
para estabelecimento das regras de pertinéncida aasse. O uso do algoritr
CART agilizou consideravelmente o procedimento kdssificacdo, e a arvore
decisdo gerada automaticamente € muito semelhamegeas de ecisao definidas
para a classificagcao hierarquica. Consideras®lgue a classificacao resultante
algoritmo CART foi menos fidedigna a realidade deega obtida de form
hierarquica, recomendse que a arvore de decisdo seja gerada preliminsse
forma a conduzir a selecdo de atributos e seus rémiaos quais deve
posteriormente ser refinados de acordo com o cameato do intérpret

Os resultados apresentados sao preliminares eondim fusadas informacd
espaciais na obtencao dos mesmosefibamento da classificacdo hierarquica \
sendo conduzido e novos processamentos estdo sealizados com
incorporacdo de dados geométricos e de context@uas tém mostrado un
melhora significativa na extracdo do contorno dacovoca. Para avar
guantitativamente o resultado da classificacd@ gerado um mapa de uso do s
com base na interpretacdo visual sobre os objemmentadoa ser usado usado
como referéncia, e a matriz de erros serd calcu@adafuncdo do mesmo.
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metodologia, apés o refinamento e finalizacdo deelie regras de decisdo, sera
aplicada a uma area de verificacéo.
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