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RESUMO

Este artigo tem como objetivo avaliar o desempenho de duas redes semanticas
geradas por mineracao de dados para a classificacdo de cobertura da terra por meio
de analise de imagens baseada em objetos geograficos (GEographic Object-Based
Image Analysis — GEOBIA). Para isto, uma rede utilizou-se de descritores
estatisticos e texturais, e a outra, apenas de descritores estatisticos. A base de dados
foi constituida de imagens ALOS/AVNIR fusionadas com imagens ALOS/PRISM e
dados de relevo provenientes do banco de dados TOPODATA. A area de estudo
corresponde ao municipio de Nova Friburgo, com 933 km? localizado na regido
serrana do estado do Rio de Janeiro. O indice Kappa alcangado pela classificag@o
baseada em arvore de decisdo composta por descritores estatisticos e texturais foi de
0,81, enquanto que este valor para a classificacdo derivada apenas de descritores
estatisticos foi de 0,84. Considerando os indices alcanc¢ados, conclui-se que ambos
os resultados apresentam excelente qualidade quanto a acurécia da classificagdo. O
teste de hipotese entre os dois indices mostra, com nivel de significancia de 5%, que
ndo ha diferengas entre as duas classificagdes quanto a acuracia.
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Palavras-Chave: Redes Semanticas; Classificagdo de Imagens; Mineragdo de
Dados; ALOS.

ABSTRACT
This paper aim at evaluating the performance of two semantic networks generated
by data mining for classifying land cover using GEographic Object-Based Image
Analysis (GEOBIA). The first one used statistical and texture attributes, and the
second network employed only statistical attributes. The attributes were extracted
from ALOS/AVNIR images pan-sharpened with ALOS/PRISM. Relief information
provided by the TOPODATA geomorphometric database was also used as input
data. The studied area is Nova Friburgo County, with an extension of 933 km?
located in the mountainous region of Rio de Janeiro State. The Kappa index
obtained by the classification based on statistical and texture attributes was 0.81,
while the result for the classification derived only from statistical attributes achieved
0.84. These values corroborate the excellent accuracy of both results. The statistical
hypothesis test between the two indices at 95% confidence interval demonstrated
that there is no difference between the two classification accuracies.
Keywords: Semantic Networks; Images Classification; Data Mining; ALOS.

1. INTRODUCAO

As primeiras classificagdes automaticas de imagens de sensoriamento remoto
consideravam o valor digital observado em cada pixel. No inicio da década de 1980,
foram concebidos métodos de classificagdo de imagens baseados em regides, isto €,
agrupamentos rotulados de pixels contiguos, também denominados segmentos,
segundo critérios de semelhanga do valor digital e obedecendo a limiares de area.

Passadas duas décadas, no inicio de 2000, surge uma nova abordagem para a
interpretacdo de imagens de sensoriamento remoto ancorada no paradigma de
Orientacdo a Objeto: a analise de imagem orientada a objeto, ou, como preferem
alguns autores mais recentemente, a andlise de imagem geografica basecada em
objeto (GEographic Object-Based Image Analysis - GEOBIA). Os procedimentos
supervisionados (em que o usuario seleciona as amostras de treinamento) e ndo-
supervisionados (em que nao ocorre a interferéncia do usuario) de classificagdo
automatica pixel a pixel ou baseado em regides até entdo se utilizavam de métodos
estatisticos ou ndo-paramétricos para a interpretagdo de alvos, ao passo que a analise
de imagem baseada em objeto, sempre fundamentada em um método
supervisionado ndo-paramétrico de classificagdo, pressupde necessariamente a
existéncia de um modelo de conhecimento atrelado ao processo de interpretagdo da
cena, o qual explicita o conhecimento do intérprete, tornando-o passivel de
reaplicacdo em outras areas com caracteristicas semelhantes as observadas quando
de sua elaboragdo. Métodos ndo paramétricos sdo aqueles que ndo pressupdem
nenhuma distribui¢do estatistica conhecida para descrever o comportamento dos
dados, ndo operando, portanto, com pardmetros estatisticos, a exemplo de média e
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variancia.

No paradigma de Orientacdo a Objeto (OO), o objeto pode ser entendido como
a instancia de uma classe, sendo que a classe representa um conjunto de objetos com
caracteristicas afins. As caracteristicas de um objeto sdo denominadas atributos, e as
fungdes para manipuld-los ou retratar seu comportamento s3o chamadas de
métodos. Ha ainda outros conceitos importantes, como o de heranga (ou
generalizacdo), que se refere a um mecanismo pelo qual uma classe (subclasse)
pode herdar de outra classe (superclasse) seus comportamentos (métodos) e
variaveis possiveis (atributos) (DALL OGLIO, 2009). Um exemplo disto ¢ o fato de
que uma superclasse de vegetacdo lega para as subclasses vegetacdo arborea e
vegetacao rasteira os seus altos valores de NDVI.

Outros conceitos fundamentais em OO dizem respeito ao encapsulamento, que
consiste na separagdo de aspectos internos e externos de um objeto. Este mecanismo
¢ utilizado amplamente para impedir o acesso direto ao estado de um objeto (seus
atributos), disponibilizando externamente apenas os métodos que alteram estes
estados. Por exemplo, o usudrio ndo precisa conhecer em detalhe os valores digitais
de cada pixel referente a cada um dos atributos utilizados no processo de
interpretacdo para manipula-lo e classificd-lo. H4 ainda o conceito de abstracdo, que
representa a habilidade de se concentrar nos aspectos essenciais de um contexto
qualquer, ignorando caracteristicas menos importantes ou acidentais. E, por fim, ha
o conceito de polimorfismo, segundo o qual classes derivadas de uma mesma
superclasse possuem métodos iguais (com mesma nomenclatura e pardmetros) , mas
comportamentos diferentes, redefinidlos em cada uma das classes-filha
(DALL'OGLIO, 2009).

Em GEOBIA, o modelo de conhecimento ¢ expresso, a principio, por uma
rede semantica, constituida por uma estrutura hierarquica de classes, as quais estdo
associados objetos da imagem. Redes semanticas sdo grafos que formalizam e
representam o conhecimento humano por meio de um conjunto de nés conectados
por arcos. De modo geral, os nés representam conceitos, € os arcos, as relagdes entre
eles (TONJES et al., 1999). O pixel ndo poderia atuar como objeto em GEOBIA,
pois ndo possui relacdo direta, ou semantica propriamente dita, com alvos de
interesse na cena, ¢ ademais, o pixel ndo permite a extragcdo de atributos, ao passo
que o segmento ou regido sim. Por este motivo, o segmento ou regido passa a ser
denominado como "objeto" em GEOBIA, constituindo a unidade primitiva para a
classificagdo (NAVULUR, 2006). Em termos gerais, o objeto corresponde a uma
regido discreta de uma imagem que ¢ internamente coerente e diferente do seu
entorno (CASTILLA; HAY, 2008).

Em suma, o pixel ndo atende aos requisitos conceituais de "objeto" segundo o
paradigma de OO, ao contrario do segmento, o qual possui tratabilidade para a
extracdo de atributos, a partir dos quais ¢ construido o modelo de conhecimento
expresso fundamentalmente pela rede semantica de interpretagdo da imagem.
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A abordagem GEOBIA permitiu outros avangos em interpretacdo de imagens,
como: i) a utilizagdo de pardmetros ndo somente estatisticos como nos métodos
tradicionais, mas também geométricos, topologicos, contextuais e de
relacionamento semantico entre classes, aproximando-se dos processos cognitivos
humanos de interpretacdo de imagens (NAVULUR, 2006; MARPU, 2009;
CAMARGO et al., 2009a); ii) a possibilidade de se operar com mais de um nivel de
segmentacdo, que podem ou ndo estar associados a classificacdes; e 1iii) a
sofisticagdo dos algoritmos de segmentag@o, que passaram a incorporar parametros
de forma, como compacidade (compactness) e suavidade (smoothness).

E importante salientar, contudo, que GEOBIA nio necessariamente pressupde
multiplos niveis de segmentagdo, e tampouco todos os niveis de segmentacdo
precisam estar classificados. No caso de haver multiplos niveis de segmentacdo,
todos eles se relacionam entre si por meio do algoritmo Fractal Net Evolution
Approach — FNEA, denominado na plataforma Definiens Developer simplesmente
como algoritmo de segmentacdo multirresolugdo. Isto quer dizer que as fronteiras
que ja existem no banco de dados da analise baseada em objeto serdo sempre
respeitadas com a inclusdo de novos niveis de segmentagdo, sejam eles de escala
mais grosseira (objetos maiores) ou mais refinada (objetos menores). Por este
motivo, diz-se que um objeto possui identidade prépria (PINHO, 2005), pois o
sistema armazena em sua memoria quem sdo seus vizinhos no nivel em que se
encontra tal objeto, os superobjetos a que pertence em niveis superiores de
segmentacdo e, da mesma forma, quem sao seus subobjetos em niveis inferiores.
Atualmente, o modelo de conhecimento em GEOBIA extrapolou a rede semantica e
evoluiu para o que se convencionou chamar arvore de processos, a qual explicita
toda e qualquer operacdo realizada para a interpretacdo de uma cena, incluindo as
etapas de segmentacdo, classificagdo (rede semantica propriamente dita) e rotinas de
pos-processamento ou pos-classificagdo.

A construcdo da base de conhecimento em GEOBIA, representada
fundamentalmente pela rede semantica, ¢ uma das tarefas mais importantes para a
classificacdo dos objetos e, no entanto, uma das mais trabalhosas, devido a
dificuldade para selecionar quais atributos descrevem melhor as classes as quais os
objetos pertencem. A rede semantica pode ser gerada de forma heuristica pelo
usudrio, testando iterativa e interativamente os descritores, as fungdes € os seus
limiares para a discriminag@o adequada das classes, ou de forma automatica, através
da aplicacdo de técnicas de mineracdo de dados. Estas consistem na extracdo de
conhecimento de uma base com grande volume de dados por meio de métodos
inteligentes. O modelo derivado da mineracdo pode ser representado de varias
formas, entre elas, as arvores de decisdo, representadas por um fluxograma com
estrutura de arvore e que sdo facilmente convertidas em regras de classificagdo
(HAN; KAMBER, 2006).

O poder de GEOBIA esta no fato de os objetos fornecerem uma base de dados
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ampla para a classificagio (MARPU, 2009), pois, conforme exposto anteriormente,
correspondem a um agrupamento de pixels contiguos, sendo possivel calcular, para
cada um deles, parametros estatisticos e outros coeficientes relacionados as suas
propriedades. Assim, a cada objeto estd associado um conjunto de atributos que, no
caso das propriedades espectrais, corresponde ao tratamento estatistico dado aos
valores dos pixels pertencentes a este objeto, e das texturais, ao tratamento
matematico da distribuicdo espacial dos valores do pixel no respectivo objeto.

No caso de imagens geradas por operagdes matematicas aplicadas a imagens
multiespectrais, como componentes principais e indices de vegetacdo, ou de
quaisquer outros dados em formato matricial que ndo correspondem as imagens
multiespectrais, como grades numéricas discretas (mapas tematicos) e continuas
(p-ex., Modelos Digitais de Elevacdo (MDE), declividade, temperatura etc.), o valor
do pixel ndo representa as propriedades espectrais, mas o valor resultante de uma
operagdo matematica, ou entdo o valor associado a uma classe tematica, ou ainda, o
valor correspondente a grandeza do evento representado. Desta forma, os atributos
origindrios do tratamento estatistico do valor do pixel serdo denominados como
estatisticos, podendo, assim, corresponder & média, desvio-padrdo ou variancia de
valores espectrais, indices e grandezas, dependendo do tipo de base tratada
estatisticamente.

A textura dos alvos terrestres, correspondente a distribuicdo espacial da
variagdo de valores digitais da imagem, ¢ uma das mais importantes caracteristicas
utilizadas para a identificacdo de objetos em uma imagem e, no entanto, dificil de
ser descrita (HARALICK et al., 1973; MARPU, 2009). As vantagens da aplicagdo
da informagdo textural para dados de observacdo da superficie terrestre de média
resolucdo ja foi demonstrada em varios estudos (DEKKER, 2003; DELL 'ACQUA;
GAMBA, 2003; RIEDEL et al., 2008). Haralick et al. (1973) propuseram o calculo
de métricas texturais através de matrizes de coocorréncia do valor digital (Gray
Level Cooccurrence Matrix - GLCM) e determinaram 14 pardmetros caracteristicos
da textura. Este método extrai a textura pela relagdo espacial existente entre os
valores digitais ao longo de diferentes direcdes. Segundo Ito et al. (2011), devido a
sua simplicidade e eficacia, ¢ considerado por muitos autores como método de
referéncia.

Considerando o fato de que a textura ainda é pouco explorada em GEOBIA e
dada a auséncia de trabalhos na literatura indexada nacional e internacional
comparando redes semanticas com e sem a inclusdo de atributos texturais, este
artigo tem como objetivo avaliar o desempenho de ambas as categorias de
descritores para a classificacdo de cobertura da terra por GEOBIA. Para isto, uma
rede utilizou-se de descritores estatisticos e texturais, e a outra, apenas de
descritores estatisticos. O material e os métodos utilizados para a execucdo desta
avaliagdo comparativa encontram-se descritos na proxima secao.
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2. MATERIAL E METODOS

A area de estudo € o municipio de Nova Friburgo, com extensdo de 933 km? e
populagdo de 182 mil habitantes (IBGE, 2011a), localizado na regido serrana
fluminense, na unidade geomorfologica denominada como Planalto Reverso da
Regido Serrana (DANTAS, 2001), apresentando relevo montanhoso a escarpado,
com altitude variando entre 400 ¢ 2.300 m. Os terrenos mais ingremes e elevados,
devido a dificil acessibilidade, mantém a cobertura florestal preservada,
representando cerca de 70% do seu territorio (CIDE, 2003). Os principais sitios
urbanos estdo instalados em alvéolos intramontanos, € os nucleos agricolas
concentram-se nos fundos de vales e baixas encostas de relevo menos acidentado.
Essa unidade geomorfologica apresenta alta vulnerabilidade a eventos erosivos e
movimentos de massa, devido a declividade elevada das encostas associada a
expansdo das atividades econdmicas na regido (DANTAS, 2001). Os recentes
deslizamentos de terra ocorridos na regido serrana fluminense em janeiro de 2010
exemplificam as proporgdes catastroficas que podem adquirir esses eventos, que
somaram um prejuizo superior a R$ 600 milhdes, deixando 837 mortos, dos quais
404 em Nova Friburgo, mais de 500 desaparecidos e 26.000 desabrigados
(DANTAS, 2011).

O mapeamento do uso ¢ cobertura da terra de Nova Friburgo baseou-se na
aplicagdo de GEOBIA a partir da utilizagdo da plataforma Definiens Developer
7.04. O algoritmo de segmentagdo FNEA ou multirresolu¢do gera um nivel de
imagem com objetos criados a partir da fusdo de pixels de acordo com critérios de
homogeneidade (BAATZ; SCHAPE, 2000). Quando aplicado a um banco de dados
com um nivel de segmentacdo existente, ird fundir objetos em superobjetos em
niveis superiores, ou entdo, subdividi-los em subobjetos em niveis inferiores, em
ambos os casos respeitando as fronteiras dos niveis existentes, o que possibilita a
constru¢do de uma rede hierarquica entre os niveis de segmentacao.

Os critérios de homogeneidade utilizados na segmenta¢do multirresolugdo sdo
estabelecidos a partir da combinagdo das propriedades espectrais (cor) ¢ de forma
dos pixels ou dos objetos. Os parametros cor ¢ forma somam 1,0 ¢ determinam,
respectivamente, o quanto da informacdo de cor e forma é usada no processo de
segmentagdo. O pardmetro forma é subdividido em compacidade ¢ suavidade. Um
alto valor de compacidade produz segmentos menores e mais compactos,
tipicamente relativos a alvos antropicos, como construgdes. Por outro lado, um alto
valor de suavidade gera segmentos com bordas suaves, caracteristicas de alvos
naturais (KRESSLER; STEINNOCHER, 2006).

O parametro escala é um importante valor utilizado pelo algoritmo de
segmentagdo multirresolugdo e determina a média do tamanho do objeto a ser criado
(BAATZ; SCHAPE, 2000). Quanto mais alto o valor atribuido ao parametro,
maiores serdo os objetos e, com isto, menor a quantidade de objetos criados.

Por fim, deve ser atribuido também peso as imagens de acordo com o seu grau
de importancia no processo de segmentagdo. O peso varia entre 0 e 1, e quanto
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maior o valor, maior o grau de importdncia conferida & respectiva imagem de
entrada, sendo que o valor 0 implica a desconsideragdo da respectiva imagem no
processo de segmentacio (BAATZ; SCHAPE, 2000).

Para a mineragdo de dados, foi utilizado o programa WEKA 3.6.4,
desenvolvido pela Universidade de Waikato, Nova Zelandia. Este programa de
codigo aberto apresenta uma colecdo de algoritmos de aprendizagem, constituida
por ferramentas de pré-processamento, classificacdo, regressdo, agrupamento e
regras de associagdo, que também podem ser aplicadas diretamente no conjunto de
dados (HALL et al., 2009).

O banco de dados foi composto por imagens orbitais e dados de relevo. As
imagens foram obtidas em agosto de 2009 pelo sensor ALOS/AVNIR-2, com
resolucdo espacial de 10 m, correspondendo a trés bandas do visivel e uma do
infravermelho préximo, fusionadas com a imagem pancromatica do sensor
ALOS/PRISM, com resolucao espacial de 2,5 m. Os dados de relevo foram obtidos
do banco de dados geomorfométricos TOPODATA, elaborado a partir do
processamento dos dados SRTM (Shuttle Radar Topography Mission)
disponibilizados pelo USGS (United States Geological Survey). Este processamento
teve como objetivo o preenchimento de falhas e a interpolagdo dos dados
altimétricos, resultando em Modelos Digitais de Elevacdo (MDE) com resolugdo
espacial de 30 m (VALERIANO, 2005).

As etapas gerais do trabalho, descritas nas subsegdes que se seguem,
consistiram na preparacdo da base de dados, segmenta¢do das imagens, criacdo da
rede semantica, classificagdo das imagens e validagdo da classificagdo.

2.1 Preparacéo da base de dados

A preparagdo do banco de dados consistiu no processamento das imagens

ALOS e do MDE TOPODATA. Para as imagens multiespectrais e pancromatica,
foram efetuadas as operagdes de ortorretificacao e fusdo e a geragdo de imagens por
operagdes de transformagdes matematicas (Figura 1).
Como os coeficientes polinomiais racionais (Rational Polynomial Coefficients -
RPC) das imagens ALOS sao fornecidos apenas para dados obtidos no continente
asiatico, foram coletados 40 pontos de controle nas ortofotos 1:25.000 (IBGE,
2011b) com 1 m de resolugdo espacial para ortorretificar as cenas AVNIR (70x70
km). A altitude foi extraida dos dados do SRTM (JACOBSEN, 2005; RICHTER;
TEICHERT, 2008). Para a imagem PRISM (70x35 km), foram utilizados 20 pontos.
A ortorretificagdo foi executada no programa ENVI 4.7, utilizando dados de posicao
e atitude do sensor obtidos junto a equipe de suporte do ALOS.

O passo seguinte foi a fusdo de imagens AVNIR-2 e PRISM utilizando o
método Gram-Schmidt, disponivel no ENVI 4.7. Este método consiste na simulagao
de uma banda pancromatica com as multiespectrais, aplicando, entdo, a
transformag¢do de Gram-Schmidt sobre as multiespectrais e a pancromatica
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simulada. Ao final, uma transformacdo inversa ¢ efetuada, com a substituicdo da
primeira banda pela pancromatica. O método Gram-Schmidt apresenta maior
acuracia do que o de Analise das Componentes Principais (Principal Components
Analysis - PCA), ja que utiliza a func¢éo da resposta espectral do sensor para simular
a banda pancromatica (ENVI, 2009), preservando, de modo eficiente, o contetido
espectral da imagem original. Neste trabalho, constatou-se a fidelidade espectral da
imagem sintética com relag@o a imagem multiespectral original.

Figura 1- Fluxograma da etapa de preparag@o da base de dados.
ALQS/AVNIR 2 ALOS/PRISM

C oot > (_ovorattente (D

Recorte e
reamastragem

}

12 Imegens:
Fus30 (4), NOVI 1}, PCA
{4} IHS 3]

A partir das bandas fusionadas, foram criadas novas imagens resultantes da
aplica¢do PCA e da conversdo do sistema RGB para o IHS (Intensity ou Intensidade
—1, Hue ou Matiz - H, Saturation ou Saturagio — S). Também foi calculado o indice
de Vegetacao por Diferenga Normalizada (Normalized Difference Vegetation Index
- NDVI). Ao final, as imagens foram recortadas pelo limite da area de estudo e
reamostradas para que todas apresentassem resolugdo espacial de 2,5 m. Todo o
processamento foi executado no sistema ENVI 4.7.

O passo seguinte foi a geracdo da grade de declividade utilizando o MDE
TOPODATA e o interpolador TOPOTORASTER, disponivel na extensdo 3D
Analyst do ArcGIS 9.0. Esta rotina interpola valores de eleva¢do em uma grade
regular, a partir de restrigdes que se baseiam em uma rede de drenagem totalmente
interconectada e uma correta representacdo de cumeeiras e cursos d agua nos dados
altimétricos de entrada. Apenas quatro valores de entrada sdo usados para a

Bol. Ciénc. Geod., sec. Artigos, Curitiba, v. 18, n® 2, p.302-326, abr-jun, 2012.



310 Avaliagdo de desempenho de atributos estatisticos e texturais em...

defini¢do da célula de saida, e o método utiliza uma técnica de interpolagdo baseada
na diferenca finita iterativa, que otimiza a eficiéncia computacional da interpolagdo
local sem perder a continuidade da superficie de interpolagdo global.

Por fim, as bases topograficas foram igualmente recortadas pelo limite da area
de estudo e reamostradas para 2,5 m. No total, o banco de dados foi composto por
14 planos de informagdo assim distribuidos: quatro bandas multiespectrais
fusionadas do sistema ALOS, quatro componentes principais (Principal
Components - PC), trés componentes IHS, NDVI, MDE e grade de declividade.

2.2 Segmentacgdo das Imagens

Foram efetuados trés niveis de segmentagdo consecutivos, com a diminui¢ao
do fator de escala na execug@o de cada novo procedimento, originando, assim, um
novo nivel com maior nimero de objetos de tamanho reduzido.

Devido a resolugdo espacial e a configuracdo morfométrica e de distribuicao
espacial dos alvos de interesse nas imagens utilizadas para classificacdo de
cobertura da terra neste trabalho, o fator espectral ou cor tende a ser mais importante
na segmentacdo do que a forma (Tabela 1). Por isto, nas trés segmentagdes
efetuadas, ao parametro forma foi atribuido o valor 0,1 e, por conseguinte, a cor
assumiu o fator 0,9. Os parametros compacidade e suavidade foram estabelecidos de
forma heuristica em consonancia com a diversidade de classes da cena. Como foram
observados alvos de geometria mais regular, como areas urbanas, queimadas,
talhdes agricolas e de reflorestamento, e outros de fronteiras mais irregulares, como
floresta, herbacea e herbacea rala, afloramento rochoso, atribuiu-se o valor 0,5 para
o parametro compacidade, e assim, o fator suavidade assumiu o mesmo valor, visto
que ¢ complementar de 1.

Tabela 1 - Pardmetros atribuidos aos trés niveis de segmentagéo.

Nivel | Fator escala Imagens com peso 1 Peso forma | Peso compacidade
3 500 NDVI 0,1 0,5
2 250 NDVI 0.1 0,5
1 160 4 bandas multiespectrais 0,1 0,5

Para o segundo e terceiro niveis de segmentagdo, foi atribuido o peso 1 apenas
para a imagem de NDVI, objetivando separar os objetos com vegetagdo daqueles
sem vegetacdo. No primeiro nivel de segmentagdo, foram utilizadas as quatro
bandas multiespectrais, visando discriminar os diversos tipos de alvos presentes na
cena.

2.3 Geracdo da Rede Semantica
As classes foram estabelecidas com base na analise visual das imagens
fusionadas, sendo posteriormente ajustadas de forma iterativa com os resultados
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preliminares da classificagdo. Por fim, foram definidas oito classes de cobertura:
afloramento rochoso, floresta, vegetacdo herbacea, vegetacdo herbacea rala,
queimada, reflorestamento, sombra e area urbana (Quadro 1).

Foram levantadas 225 amostras para o treinamento da arvore de decisdo,
correspondentes as oito classes de cobertura da terra, ou seja, 30 amostras por
classe, com excecdo da classe queimada, pois apresenta area reduzida e,
consequentemente, reduzido niimero de objetos.

O conjunto inicial de dados para mineragdo, composto por atributos
estatisticos e texturais extraidos do primeiro nivel de segmentagdo, foi gerado no
Definiens Developer 7.04. Apds os procedimentos de importagdo e limpeza dos
dados (para remocdo de ruidos e inconsisténcias), executados no Weka 3.6.4, este
conjunto constituiu-se de 130 descritores estatisticos e texturais (Tabela 2). Métodos
nao-paramétricos, como a arvore de decisdo utilizada nesta abordagem orientada a
objeto, sdo tolerantes a redundancia, a qual chega a ser desejavel para a
identificacdo de certas classes na cena. Embora possa haver correlagdo entre bandas
de entrada, ha especificidades em cada uma delas que sdo imprescindiveis para a
discriminacao de certos alvos.

Tabela 2 - Descritores utilizados na minera¢do de dados.

Descritor Tipo Total
Média Estatistico 16
Desvio-padrio 12
GLCM 2° Momento Angular* 27
GLCM Contraste* Textural 28
GLCM Entropia* 30
GLCM Homogeneidade* 17

* Os atributos texturais baseados na GLCM foram calculados a partir de uma janela de tamanho 3x3.

Para o célculo dos descritores texturais, feito pelo Definiens Developer 7.04,
sdo utilizadas as matrizes de coocorréncia do valor digital (GLCM) propostas por
Haralick et al. (1973). Esta abordagem extrai a textura pela relagdo espacial
existente entre os valores digitais ao longo de diferentes diregdes. Entre os 14
pardmetros de textura disponiveis, foram utilizados quatro considerados de maior
relevancia (BARALDI; PARMIGGIANI, 1995; ITO et al., 2011):

e Segundo momento angular ou energia — mede a uniformidade da textura, ou
seja, a quantidade de repeticdo de pares de pixels. Valores elevados significam
que a distribuicdo do valor digital é constante, isto é, ocorre grande repeti¢cdo na
variagdo dos valores digitais. Para uma matriz normalizada, os valores sdo
positivos e menor ou igual a 1.
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e Entropia — mede a desordem da imagem, ou seja, corresponde a uma medida
inversamente proporcional ao segundo momento angular. Valores elevados
indicam que a imagem ndo possui textura uniforme.

Quadro 1 - Classes de cobertura da terra.

ALOS/AVNIR

Classes Definicio Chave de interpretacio

+ Cor — magenta

*Textura — intermediaria

*Forma — arredondada
+Localizagiio — encostas ingremes
«Padrio — listrado

Afloramento Rocha exposta com presenga de
rochoso pouca ou nenhuma vegetagio.

Vegetagiio arborea. em estagio
medio ¢ avangado de regeneragio.  +Cor — verde escuro

Floresta . . L% . S
: e arborea-arbustiva, em estagio *Textura — intermediaria a rugosa
inicial e médio.
. Vegetagiio predominantemente *Cor — verde claro
Herbacea selg
B composta por gramineas ¢ ervas.  *Textura — lisa
. Vegetagiio muito rala composta por .
Herbacea ) . +Cor — magenta claro
gramineas e associada a solo .
rala *Textura — lisa
exposto.
. : Lo . *Cor — roxo escuro
ueimada Area atingida por fogo. .
Q S S *Textura — lisa
Refloresta- Vegetagiio predominantemente *Cor — verde intermedidrio
gelag 1 :
mento arborea e composta por eucaliptos.  *Textura — lisa
; . . L +Cor — preta
. Areas sem informagio devido a | -
Sombra +Textura - lisa

auséncia de incidéncia solar. -
*Localizagio — encostas

'CO[’ - umgenla
Urbana Predominancia de construgdes. +Textura — rugosa
+Padriio - reticulado
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e Contraste — corresponde a diferenca entre os valores mais altos e mais baixos de
um conjunto de pixels contiguos. Elevados valores de contraste correspondem a
imagens compostas por valores digitais de grande amplitude, ou seja, com
textura rugosa.

e Homogeneidade — mede a homogeneidade da imagem. Valores elevados
correspondem a pequenas diferencas tonais entre os pixels vizinhos. Este
parametro ¢ inversamente proporcional ao contraste ¢ & energia.

As regras de classificacdo por mineragdo de dados foram estabelecidas pelo
algoritmo C4.5, criado por Quinlan (1993) e implementado como classificador
tree.J48 no programa Weka 3.6.4. Este algoritmo constroi arvores de decisdo a partir
de amostras de treinamento. As arvores sdo expressas por um fluxograma, onde o n6
interno denota um teste com o atributo, o ramo representa o resultado do teste, € o
nd externo (folha) exibe a classe esperada (Figura 2). Para cada no, o algoritmo
escolhe o melhor atributo para separar os dados em classes individuais. Os atributos
que ndo aparecem na arvore sao considerados irrelevantes (HAN; KAMBER, 2006).
O algoritmo apresenta como objetivo a construcdo de arvores menores, por serem
mais facilmente compreendidas e apresentarem bom desempenho. Para isto, utiliza a
entropia para medir o quanto o n6 ¢ informativo. Quanto menor a entropia, menos
informagao sera utilizada para descrever os dados (SILVA, 2006).

Figura 2 — Esquema estrutural de uma arvore de decisdo gerada pelo algoritmo C4.5.
Resultado Resultado

Resultado Resultado Resultado Resultado

Classe o

[4 Clasze a

2.4 Classificacdo de cobertura da terra

As arvores de decisdo geradas no Weka 3.6.4 para a classificacdo de cobertura
da terra foram implementadas na plataforma Definiens Developer 7.04, através da
conversao das regras de decisdo fornecidas pelas arvores em limiares crisp das redes
semanticas. Foram geradas classifica¢des baseadas em arvores de decisdo contendo
descritores estatisticos ¢ texturais e em arvores contendo apenas os descritores
estatisticos. Em ambos os casos, foi selecionada para posterior validagdo a arvore de
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decisdo que apresentou simultaneamente uma estruturagdo logica e um bom
resultado de classifica¢do.

2.5 Avaliacdo da acurécia da classificacdo de cobertura da terra

Para a avaliagdo da acuracia das classifica¢des, foram coletadas cerca de 1,4
mil amostras estratificadas pela area esperada das sete classes. Tentou-se obedecer
ao numero minimo de 50 amostras por classe, definido por Congalton e Green
(2009), para mapas cobrindo menos de um milhdo de acres e com menos de 12
classes. As amostras referem-se a pixels, justamente para se evitar o enviesamento
que ocorreria caso fossem selecionados segmentos como amostras, haja vista a
variabilidade observada no tamanho dos segmentos. No entanto, devido a reduzida
area de algumas classes, ndo foi possivel a observancia deste niimero para todas
elas. Foram criados dois conjuntos independentes de amostragem, sendo 720 pontos
aleatdrios para a classificacdo contendo atributos texturais e estatisticos, e outros
719 pontos aleatorios para a classificagdo baseada apenas em atributos estatisticos.

Na sequéncia, foram construidas as matrizes de erros compostas, nas colunas,
pelas amostras de referéncia, identificadas com base nas ortofotos do projeto RJ-25
(IBGE, 2011b), e nas linhas, pelas classes obtidas na classificacdo. As ortofotos
foram geradas por levantamento aerofotogramétrico realizado em 2005, com
resolucdo espacial de 0,7 m e escala aproximada de 1:30.000, e foram utilizadas
para dirimir eventuais conflitos de interpretagdo. Nao se prescindiu da informagéo
visual extraida das imagens ALOS, a qual auxiliou na identificacdo das classes das
amostras de referéncia.

Na matriz, sdo expressos os erros de omissdo, ou seja, amostras que ndo foram
classificadas de acordo com as classes de referéncia, € os erros de comissdo,
correspondentes a amostras de referéncia classificadas erroneamente como
pertencentes a outras classes. A partir das matrizes, sdo calculados os seguintes
indices: (a) exatiddo global - relagdo entre o niimero de amostras classificadas
corretamente sobre o numero total de amostras de referéncia; (b) exatidao do
produtor — relativa aos erros de omissdo, a qual representa a relagdo entre o numero
de amostras classificadas corretamente da classe k e o numero total de amostras de
referéncia da classe K, (c¢) exatiddo do usuario - referente aos erros de comisséo, a
qual corresponde a relagdo entre o nimero de amostras classificadas corretamente
da classe k e o nimero total de amostras classificadas da classe K; (d) Kappa (K); e
(e) Kappa condicional (CONGALTON; GREEN, 2009). O indice Kappa ¢ dado por

(Equagéo 1):
n; — 2, (n,n,;)
K = 'Z:; 'Z:; (1)

Kk

n2 - Z (ni+n+i)

i=1

n;; — nimero total de amostras corretamente classificadas da classe k;
n;+ — namero total de amostras classificadas da classe K;
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n.; — namero total de amostras coletadas da classe k; e
n — nimero total de amostras.

O indice Kappa condicional avalia a acuracia de cada classe e € calculado com
base no mesmo principio do indice Kappa utilizado para a avaliagdo global da
classificagdo, assim como a interpretacdo dos resultados obedece aos mesmos
principios. O indice Kappa condicional do usudrio avalia os erros de comissao

(Equagdo 2), e o do produtor, os erros de omissdo (Equacdo 3) (ROSSITER, 2004).

LN o
nn;, =N, n,;

<y = M=y o
nn+i - r]i+n-¢-i

Por fim, para testar a significdncia estatistica da diferenca entre os indices
Kappa, calculados para a classificagdo por redes semanticas geradas por atributos
estatisticos e texturais e somente por atributos estatisticos, foi utilizado o teste Z
(CONGALTON; GREEN, 2009), de acordo a seguinte expressdo (Equagio 4):

KoKy “
Ok, + 0y,

Ki1= indice Kappa da classificagdo 1;
K2= indice Kappa da classificagdo 2; e
o»= variancia do indice Kappa.

3. RESULTADOS

3.1 Cobertura da Terra de Nova Friburgo

A Figura 3 apresenta os trés niveis de segmentacdo efetuados para a
elaboragdo da rede semantica. No nivel 3, correspondente ao fator de escala 500 e
peso 1 para a camada NDVI, verifica-se a delimitagdo de objetos com e sem
vegetacdo. No nivel 2, com fator de escala 250 e peso 1 para a camada NDVI, os
segmentos delimitam objetos de vegetacdo de acordo com a iluminagdo das
encostas. Por fim, no nivel 1, a partir do qual foram efetivamente extraidas as
amostras de treinamento para a produgdo das arvores de decisdo, apresentando fator
de escala 160 e peso 1 para as bandas multiespectrais, observa-se a maior
discriminagdo de alvos da cena.
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A Figura 4 apresenta a arvore de decisdo treinada com base no conjunto de
descritores texturais e estatisticos ¢ utilizada para a classificagdo de cobertura da
terra de Nova Friburgo (Figura 5). Dos 130 descritores, os seguintes foram
utilizados pelo algoritmo de mineragdo de dados para descrever os padrdes das
classes de cobertura da terra: NDVI, quarta componente principal (PC4), segundo
momento angular, homogeneidade, entropia e declividade.

A estrutura da arvore apresenta-se da seguinte forma:

e Inicialmente, a arvore divide-se em dois grandes ramos, tendo como base o
NDVL

e No ramo da esquerda, foram classificadas as classes com indice menor, ou
seja, correspondendo aquelas sem vegetagdo ou com vegetagdo muito rala, além das
areas de sombra, incluindo: a area urbana, a queimada, a herbacea rala ¢ o
afloramento rochoso.

e No ramo da direita, com maior valor de NDVI, foram classificadas a
floresta, o reflorestamento e a vegetagdo herbacea.

e No ramo esquerdo, o segundo momento angular foi utilizado para a
classificagdo da area urbana. Este descritor mede a uniformidade da textura, sendo
que os valores proximos a 1 indicam alvos homogéneos ou com textura uniforme
(BARALDI; PARMIGGIANI, 1995). Isto explica o baixo limiar estabelecido para a
extracdo de area urbana.

e No terceiro nivel deste mesmo ramo, a sombra foi classificada com base na
entropia, cujos valores correspondem a texturas uniformes quando baixos.

¢ No nivel seguinte, o NDVI foi utilizado para a classificagdo da queimada,
diferenciando-se da herbacea rala e do afloramento por apresentar menor valor de
NDVI, explicado pela total auséncia de vegetagdo no terreno recém queimado. No
caso dos afloramentos, ¢ comum a presenga de vegetagdo rupestre, o que explica o
fato de seus valores de NDVI serem superiores aos da classe queimada.

¢ No total, 19 amostras da classe herbacea rala foram classificadas pelo maior
valor de homogeneidade do NDVI, enquanto as amostras restantes separaram-se dos
afloramentos por apresentarem menor valor de declividade, o que indica a
localizag¢do dos afloramentos rochosos em encostas de maior declive.

Bol. Ciénc. Geod., sec. Artigos, Curitiba, v. 18, n® 2, p.302-326, abr-jun, 2012.



Francisco, C. N. ; Almeida, C. M. 317

e No ramo da direita, os valores maiores de homogeneidade do NDVI
classificam a vegetacdo herbacea.

e No nivel imediatamente inferior, o reflorestamento ¢é discriminado da
floresta pela quarta componente principal, cujos coeficientes encontram-se na
Tabela 3. Segundo Mather e Koch (2011), a ultima componente principal real¢a o
contraste entre as bandas do visivel e do infravermelho, e este ¢ justamente o caso
da classe reflorestamento, que possui alta correlagdo entre as bandas do visivel, em
média com baixa resposta, ¢ elevada resposta na banda do infravermelho préximo,
maior inclusive do que a apresentada por floresta.

Figura 4 - Arvore de decisdo com descritores texturais e estatisticos.
| Média do NDVI |

ii <=1474924 —  >147494 j

GLCM 2’ Momento Angular ] [ ’ ]
[ Banda 4 (135 GLCM Homogeneidade NDVI (457)

<—0()()054 >0.00054 l <=031093 l >031093 l

L_ELJ [ GLCM Entropiat (111S) (45") lMedJadaPC4l | e
=1.11866 > 111866

l <=097477 — > 0.97477

Sumbm do NDVI w R‘*ﬂ““’m‘n"“‘“

<=119.32245 >119. 32245

[ GLem HomogcnmdachDVI 4s) )

<=0463751 —— >0463751

Média da Declividade

Herbécea rala

<=2404

et | Mweacndon |

>2404
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Tabela 3 — Coeficientes da Analise das Componentes Principais.

Autovetores
Banda Autovalores
Banda 1 Banda 2 Banda 3 Banda 4
1 -0,327569 -0,490661 -0,562000 -0,579747 752,451172
2 -0,239809 -0,259538 -0,468761 0,809565 214,397815
3 0,840138 0,088673 -0,534118 -0,031976 11,402995
4 0,359663 -0,827061 0,423246 0,086464 2,090523

Figura 5 - Classificagdo de cobertura da terra por descritores texturais e estatisticos.
740000 760000 780000

Classificagéio de Cobertura da Terra
Descritores Texturais e Estatisticos
Nova Friburgo, RJ
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Legenda
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7540000

Herbdcea rala
Il Queimada
I Reflorestamento
I sombra
Il Urbano

7520000

Projecdo UTM - Fuso 23
Imagem ALOS/Avnir - 3(R)2(G)1(B)|

A Figura 6 apresenta a arvore treinada apenas pelos descritores estatisticos e
utilizada para a classificacdo de cobertura da terra de Nova Friburgo (Figura 7). Dos
38 descritores, os seguintes foram utilizados pelo minerador para descrever os
padrdes das classes de cobertura da terra: componente I (IHS), primeira e quarta
componentes principais (PC 1 e PC 4), NDVI, banda 1 e declividade.

Inicialmente, a arvore de decisdo discrimina a classe urbana a partir do desvio-
padrao da componente intensidade. No segundo nivel da arvore de decisdo, a
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sombra ¢ discriminada pela primeira componente principal. Como esta componente
possui a maior parte da variancia total dos dados, ou seja, a informacdo que €
comum a todas as bandas originais, contém a informagdo de brilho associada as
sombras de topografia (MATHER; KOCH, 2011), apresentando a vantagem de ser
uma imagem descorrelacionada das demais componentes, o que facilita a
discriminagdo de alvos. A partir do terceiro nivel, a arvore assemelha-se a estrutura
da arvore anterior. O NDVI ¢ utilizado para dividi-la em dois grandes ramos. O
ramo esquerdo discrimina as classes sem vegetagdo e com vegetagdo rasteira rala. A
queimada ¢ discriminada pelo menor valor de NDVI, e a declividade separa a
herbacea rala do afloramento. No ramo da direita, a banda 1 (azul) discrimina a
vegetacdo herbacea, dada a elevada presenga de solo nesta classe, o qual possui
resposta comparativamente superior a vegetacdo nesta faixa do espectro. Por sua
vez, a discriminagdo entre o reflorestamento e a floresta segue o padrdo da arvore
anterior, ou seja, a quarta componente separa as duas classes.

Figura 6 - Arvore de decisdo com descritores estatisticos.
[ Desvio-padrio da componente I (IIIS)J

f <=0,0407 i >0,0407 j
| Média da PC 1 | Area Urbana
<=34.9805 >34,9805

i T

<=149,4602 >149,4602

Média da Banda 1

<=119,3225 >119,3225 <=65,0613

>65,0613

I Média da PC4 Herbicea
l <=1,1187 >1,1187 l

Herbicea rala I Afl I Fl I | Reflorestamento I

Média da Declividade

3.2 Acurécia das classificacfes de cobertura da terra

A Tabela 4 refere-se a matriz de erros da classificagdo de cobertura da terra
gerada por arvore de decisdo com os descritores texturais e estatisticos. O indice de
exatiddo global alcangado foi de 88%, e o indice Kappa, 0,81, considerado de
excelente qualidade de acordo com Landis e Koch (1977). Apenas a classe urbana
apresentou erros de omissdo maiores que 50%, ou seja, exatiddo do produtor de
47%, confundindo-se com herbacea rala, floresta e queimada. Por outro lado, esta
mesma classe ndo apresentou erros de comissio, ou seja, a exatiddo do usuario foi
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de 100%. As classes herbacea rala e queimada, por sua vez, apresentaram baixos
indices de exatidao do usuario, devido aos erros de classifica¢do da area urbana.

A Tabela 5 refere-se a matriz de erros da classificagdo de cobertura da terra
gerada por arvore de decisdo composta apenas por descritores estatisticos. O indice
de exatiddo global alcangado foi de 90%, e o indice Kappa, 0,84, igualmente
considerado de excelente qualidade de acordo com Landis e Koch (1977). Todas as
classes ficaram com indice de exatiddo do produtor e usuario acima de 50%,
demonstrando que os erros de omissdo e comissdo ndo superaram este valor.

Figura 3: Classificag@o de cobertura da terra por descritores estatisticos.
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O teste de hipotese feito entre os indices Kappa mostrou, com nivel de 5%,
que ndo hé diferenca significante de acuracia entre as duas classificagdes, ou seja, a
inclusdo de descritores texturais ndo aumentou a acuracia da classificagdo dentro de
um intervalo de confianga de 95%.

No entanto, na analise do Kappa condicional, verifica-se que ha diferengas
expressivas entre as duas classificagdes (Tabela 6). Para a classificagdo com
descritores texturais e estatisticos, os valores do Kappa condicional (usudrio)
ficaram entre 0,38 e 1,00, enquanto que para a classificagdo utilizando apenas
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descritores estatisticos, os valores situaram-se entre 0,50 e 1,00. A primeira
apresentou um indice maior do que a segunda nas classes afloramento rochoso e
area urbana em relagdo aos erros de comissdo, sendo que a rugosidade é uma
propriedade importante para a identificacio de ambas. O teste de hipotese
demonstrou, com nivel de significancia de 5%, que apenas o Kappa condicional
(usuario) das classes herbacea e reflorestamento ndo sdo significantemente
diferentes nas duas classificacdes. No caso da classe reflorestamento, foi utilizado o
mesmo descritor (PC4) para a sua discriminag@o no ramo final das duas arvores.

Tabela 4: Matriz de erros da classificagdo com descritores texturais e estatisticos.

Amostras de referéncia
Classes Afloramen-| 1ot | Herbdcea | Her0ACC Queimada Refloresta- | g v Urbana T_o_tal
to rala mento classificadas
Afloramento 20 1 1 3 25
Floresta 418 12 2 7 439
8 Herbcea 4 4 78 3 4 93
_2 Herbacea rala 4 7 30 16 57
2| Queimada 1 7 1 9 18
L—m; Reflorestamento 1 15 16
Sombra 1 2 41 44
Urbana 28 28
Total coletadas 30 425 97 34 8 21 45 60 720
Exatiddo do produtor 67% 98% 80% 88% 88% 1% 91% 47% 88%
Exatiddo do usudrio 80% 95% 84% 53% 39% 94% 93% 100%
Tabela 5: Matriz de erros da classificagdo com descritores estatisticos.
Amostras de referéncia
Classes Afloramen Floresta | Herbacea Herbacea Queimada Refloresta- Sombra Urbana T.O.tal
to rala mento classificadas
Afloramento 22 3 3 7 3 4 42
Floresta 417 1 1 419
g Herbacea 5 1 63 1 70
8 | Herbacea rala 1 2 5 22 1 31
a Queimada 1 8 9
8 Reflorestamento 1 17 18
Sombra 39 39
Urbana 3 2 21 4 61 91
Total coletadas 31 426 93 34 8 21 45 61 719
Exatiddo do produtor 71% 98% 68% 65% 100% 81% 87% 100% 90%
Exatiddo do usuario 52% 100% 90% 71% 89% 94% 100% 67%

Em relacdo ao Kappa condicional (produtor), para a classificagdo textural e
estatistica, os valores ficaram entre 0,45 ¢ 0,96, ao passo que para a classificagdo
baseada somente em descritores estatisticos, esses valores situaram-se entre 0,64 e
1,00. A primeira apresentou um indice maior, ou seja, menores erros de omissao,
para as classes herbacea, herbacea rala e sombra, ou seja, precisamente nas classes
com textura mais lisa, enquanto maior erro de omissdo foi observado na classe
urbana, onde a rugosidade ¢ um fator proeminente para a sua discriminagdo. O teste
de hipotese demonstrou, com nivel de significancia de 5%, que o Kappa condicional
(produtor) das classes afloramento rochoso, floresta, queimada e reflorestamento
ndo sdo significantemente diferentes.
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Por fim, a analise das diferencas entre a area das classes de cobertura da terra
nas classificagdes testadas ficou abaixo de 8% (Tabela 7), com excegdo das classes
afloramento rochoso, herbacea rala, queimada ¢ urbana. O reflorestamento
apresentou a menor diferenga, pois, como ja foi descrito, nas duas arvores testadas a
quarta componente principal foi utilizada para a sua diferenciagdo de floresta no
ultimo ramo. A classe urbana apresentou a maior diferenca, proximo a 600%. No
caso da arvore de decisdo gerada com descritores estatisticos, isto ocorre
possivelmente devido ao fato de a mesma ter selecionado apenas o desvio-padrdo da
componente [ (IHS) para a separacdo da area urbana das demais classes
imediatamente no primeiro ramo. A arvore com atributos texturais utilizou o NDVI
para essa diferenciacdo, o que possivelmente explica a razdo pela qual a primeira
arvore apresentou mais erros de comissdo, como ja exposto anteriormente. O
afloramento rochoso foi discriminado utilizando a primeira componente, o NDVI ¢
a declividade na arvore com atributos apenas estatisticos. Na outra arvore, além dos
dois ultimos, foram incluidos descritores de textura.

Tabela 6 — indice Kappa condicional da classificagio.

Classe : Kappa - psuério : . Kappa - F.’rodutor .
Texturais e Estatisticos | Estatisticos | Texturais e Estatisticos | Estatisticos
Afloramento rochoso 0,79 0,50 0,66 0,70
Floresta 0,88 0,99 0,96 0,95
Herbacea 0,81 0,89 0,78 0,65
Herbacea rala 0,50 0,70 0,88 0,64
Queimada 0,38 0,89 0,87 1,00
Reflorestamento 0,94 0,94 0,71 0,80
Sombra 0,93 1,00 0,91 0,86
Urbana 1,00 0,64 0,45 1,00
Tabela 7 — Area das classes de cobertura da terra.
Classe C!assificagéo (texturaisgestatisticos) i Classificacdo (e;tatisticos) Variagdo
Area (km?) Area (%) Area (km?) Area (%) (%)
Afloramento rochoso 149 1,3 37,6 34 153,1
Floresta 679,7 61,2 628,8 56,7 -1,5
Herbacea 183,5 16,5 170,7 154 -7,0
Herbacea rala 157,6 142 88,6 8 438
Queimada 8.8 0,8 2,9 0,3 07,5
Reflorestamento 15,7 1,4 15,7 1,4 -0,3
Sombra 29,7 2,7 28,7 2,6 34
Urbana 19,8 1,8 136,7 12,3 592,2

4. CONCLUSOES

Considerando-se o indice Kappa global, pode-se afirmar que as duas
classifica¢des avaliadas, por descritores estatisticos e por descritores estatisticos ¢
texturais, apresentaram elevada qualidade quanto a acuracia da classificagdo. O teste
de hipotese entre os dois indices mostra que ndo ha diferencas significantes entre
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eles, ou seja, a inclus@o dos descritores texturais ndo aumenta a acuracia global da
classificagdo com um intervalo de confianca de 95%. Isto implica dizer que outras
informagoes, além das texturais, conseguem discriminar os alvos de interesse de
maneira eficiente, podendo-se, portanto, prescindir dos atributos de textura neste
estudo em particular.

Em relagdo as classes de cobertura da terra avaliadas pelo indice Kappa
condicional, pode-se afirmar que a qualidade da classificagdo é reconhecidamente
satisfatoria, pois a grande maioria dos indices ficou acima de 0,60. O melhor
desempenho coube a classe floresta, que obteve Kappa igual ou acima de 0,88 em
todos os indices avaliados, sendo a classificagdo considerada de excelente qualidade
nas duas abordagens (com e sem descritores texturais).

Este trabalho demonstrou a importancia da inclusdo de informagdes ndo
somente espectrais, como também geomorfométricas, a exemplo da declividade, no
caso particular deste trabalho, para a discriminagdo das classes de cobertura da terra.
A declividade foi capaz de discriminar duas classes que apresentavam respostas
espectrais e texturais semelhantes, afloramento rochoso e herbacea rala, as quais
foram separadas no ultimo ramo de ambas as arvores com o auxilio deste descritor.

Em relagdo as vantagens do método apresentado, ¢ valido mencionar que, em
termos operacionais, a elaboragdo de rede semantica por meio de mineragdo de
dados mostra-se vantajosa, por permitir a automatizagdo dos procedimentos de
selecdo de atributos e definicao das regras de decisdo, e consequentemente, mostrar-
se menos sujeita a subjetividade do intérprete. Ademais, este método de
classificagdo permite a reaplicacdo da rede semantica hierarquica em outras areas
com caracteristicas semelhantes em termos de distribuicdo espacial e classes de
cobertura da terra, uma vez que o método de GEOBIA permite o ajuste fino dos
limiares das regras de decis@o, de forma a ajustar o modelo as peculiaridades de
areas com paisagens diferenciadas (CAMARGO et al., 2009b).
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