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RESUMO

A aplicagdo de técnicas de sensoriamento remoto tem sido cada vez mais utilizada em estudos
ambientais, possibilitando avaliar os resultados da acdo antrdpica e prever impactos de tais
acdes. Tais técnicas sdo ferramentas de grande importancia para estudos como, por exemplo,
a analise de uso e ocupacdo do solo. Nesse estudo, buscou-se aplicar técnicas de
processamento digital de imagens de sensoriamento remoto ¢ classificagdo supervisionada de
alvos, baseada em classificadores estatisticos, como ferramenta para a gestdo de recursos
hidricos e de usos do solo. Foram utilizadas imagens de satélite do sensor dptico Landsat-8,
de setembro de 2014, do entorno dos reservatorios Paus Branco, Marengo e Nova Vida,
localizados no assentamento 25 de Maio, situado entre os municipios de Madalena, Boa
Viagem e Quixeramobim, no estado do Ceara. Inicialmente, foram aplicadas duas técnicas de
transformagdo de intensidade (ImAdjust e Contrast-Stretching) nas imagens originais,
considerando-se cada uma das componentes RGB. Posteriormente, realizou-se um processo
de classificacdo supervisionada a partir de algoritmos classificadores baseados em dois
métodos: Minima Distancia Euclidiana ¢ Maxima Verossimilhanca. Tanto os métodos de
transformagdo de intensidade como os classificadores foram implementados no ambiente
computacional MATLAB. As imagens foram segmentadas em nove diferentes classes de usos
do solo e foi, entdo, avaliada a concordancia da classificagdo com os dados reais através do
coeficiente kappa. Os resultados demonstraram que a concordancia dos produtos das
classificagdes com pré-processamento das imagens foi superior a concordancia apresentada
quando ndo ¢ aplicado qualquer pré-processamento. Quanto aos valores maximos de
coeficiente kappa, ndo houve distin¢do significativa entre os métodos de pré-processamento
para um mesmo classificador, obtendo-se coeficientes kappa globais iguais a 0,53 para o
classificador de minima distancia e 0,63 para o classificador de maxima verossimilhanca.
Analisando-se os resultados de kappa por classe para cada método de classificag@o, observa-
se que o classificador de maxima verossimilhanca apresenta concordancia maior para a classe
de maior interesse (dgua) do que o algoritmo de minima distdncia. Aplicando-se os
classificadores nas areas do entorno dos reservatorios estudados, observa-se que o
classificador de maxima verossimilhanga apresentou resultados mais coerentes com 0s usos
reais observados na area de estudo, com quantidade inferior de confusdes na classificagdo de
pixels (elementos de d4gua como sombra de nuvem). Nesta pesquisa, foi possivel implementar
algoritmos classificadores de imagens para a area de estudo, utilizando diferentes

combinagdes de métodos de pré-processamento de imagens e métodos de classificagdo. Os



resultados de concordancia obtidos podem ser classificados como “bom” e “muito bom”. A
partir da aplicacdo dos classificadores em areas do entorno dos reservatorios estudados,
observa-se que os métodos empregados permitem classificar os diferentes usos do solo na
regido estudada, mas necessitam de ajustes para aumentar a acurdcia em relagdo a

determinadas classes, tais como: vegetagdo rala, agricultura e vazante.

Palavras-chave: Sensoriamento Remoto. Técnicas de Realce de Imagens. Classificacdo de
Imagens.



ABSTRACT

The development of remote sensing techniques has been hugely applied in environmental
studies, allowing the evaluation of anthropic actions and the estimation of impacts of such
actions. These techniques are tools of great importance for studies such as analysis of land use
and occupation. In the present study, concerning remote sensing images, we apply digital
image processing techniques and supervised target classification, based on statistical
classifiers, aiming to obtaining a tool for hydric resources and land uses management. The
referred methods are implemented over satellite images of the Landsat-8 optical sensor,
acquired in September, 2014, around Paus Branco, Marengo and Nova Vida reservoirs, which
are located in the May 25 settlement region, between the limits of Madalena, Boa Viagem and
Quixeramobim, in the state of Ceara. Initially, two intensity transformation techniques
(ImAdjust and Contrast-Stretching) are applied over the original images, considering each of
the RGB components. Subsequently, a supervised classification process is performed
considering statistical classifiers based on two methods: Minimum Euclidean Distance and
Maximum Likelihood. Both the intensity transformation methods and statiscal classifiers are
implemented in the Matlab computational environment. The remote sensing images are
segmented into nine different land use classes, and the classification agreement with the real
data is evaluated through the kappa coefficient. The results emphasize that the agreement
levels of the classification algorithms over enhanced images are higher than the agreement
levels of the classifications when no preprocessing is applied. Regarding the maximum values
of kappa coefficient, there is no significant distinction between the preprocessing methods for
the same classifier. The maximum obtained global kappa coefficient is equal to 0.53 for the
minimum distance classifier and 0.63 for the maximum likelihood classifier. By analyzing the
individual kappa results for each class for each classification method, it is observed that the
maximum likelihood classifier presents higher agreement for the main interest class (water)
than the minimum distance algorithm. By applying the classifiers in the areas surrounding the
studied reservoirs, it is observed that the maximum likelihood classifier provide results more
coherent with the real uses in the studied area, with lower number of confusions for classified
pixels (water elements as cloud shadow). Through this research, we successfully implement
image classifying algorithms for the studied area, using different combinations of image
preprocessing methods and classification techniques. The obtained concordance results are
classified as "good" and "very good", according to literature reporting. From the application

of the classifiers in areas around the studied reservoirs, we conclude that the employed



methods allow classifying the different land uses, although they need adjustments and
improvements for increasing the accuracy concerning important classes, such as shallow

vegetation, agriculture and ebb.

Keywords: Remote Sensing. Image Enhance Techniques. Classification.



LISTA DE FIGURAS

Figura 1 - Esquema representativo dos quatro elementos fundamentais das técnicas de

SENSOTIAMETIEO TEITIOTO ... uuteeutieiteeuiie sttt eateeetteebeestteeteestteeabeesaeeeabeesaseenbeesseeenbeeaneeenbeesneeenseesaseenne 16
Figura 2 - Espectro EletromagnétiCo ........c.uieiiieeiiieeciiieciieeeiee ettt 19
Figura 3 - Representacdo de uma imagem digital ...........ccoceeviieiiiniiiiieiieeieece e, 20
Figura 4 - Localizagdo do assentamento 25 de Maio no estado do Ceard..............ccceveenneenne. 23
Figura 5 - Comportamento da fungdo Constrast-Stretching (E =8) .....ccoceevvvievceeercreeeeieeene, 25
Figura 6 - Formas de mapeamento disponiveis na funcao ImAdjust............cccccceevveecvenuennncnn. 26
Figura 7 - Resposta da transformacéo de poténcia para diferentes valores da constante y ......27
(€ = ) ettt b et a ettt e h ettt ehe e bt et e nes 27
Figura 8 - Classificador de minima diStancia............coceeveevieriiniiiiiniiinieieneneceeece e 29

Figura 9 - Valores de kappa em funcdo de gamma para classificadores de minima distincia e
MAXIMA VErOSSIMITNANGA ........oouviiiiiiiieiiicee ettt ettt e e eare e eeareeens 33
Figura 10 - Grafico dos valores de kappa em funcdo de gamma para classificadores de
MNINIMA QISTANICIA . ..ttt ettt et e et e b e et e e bt e eabe e bt e enbeesaeeeabeesnaeenbeanneas 34
Figura 11 - Valores de kappa em fun¢do de E para classificadores de minima distancia e
MAXIMA VErOSSIMITNANGA .........vviiiiiiiii e e e e e 35
Figura 12 - Variacdo de kappa por classe e por método de pré-processamento para o
classificador de minima distancia — ImAdjust com gamma = 3,5 e Contrast Stretching com E
i1 SRS 36
Figura 13 - Variagdo de kappa por classe e por método de pré-processamento para o

classificador de maxima verossimilhanca — ImAdjust com gamma = 0,9 e Contrast Stretching

Figura 14 - Classificacdo do entorno do reservatorio Paus Branco — resultados de todas as
COMDINAGOES ....vveeeeviieiiieeeiteeeieeeeteeeeteeeetteeestbeeestbeeeaseeesseeesseesssseesssseesssssesnseeesssasesssesennseeannns 40
Figura 15 - Classificagdo do entorno do reservatorio Marengo — resultados de todas as
COMDINAGOES ...eeuviiiieeeiiiieeeeite e e e ettt e e e e et e e e e eetaeeeeeetaeeeeeetaeeeeeaasaeeeeassaeeeeesssseeeeansseeeeensssseeeansees 42
Figura 16 - Classificagdo do entorno do reservatdrio Nova Vida — resultados de todas as

COMDINAGOES ....vveeeeeiieiiieeeiieeeieeeeteeeeteeeetteeestteeeetbeeesaseeesseeasseeessseesssseeesseeessseeesssasesssesennseeennns 44



LISTA DE TABELAS

Tabela 1 - Bandas do LandSat=-8 ........ooooe oo e e eee e e e e aaa e 17
Tabela 2 - Caracteristicas fisicas dos reservatdrios no assentamento 25 de maio.................... 24
Tabela 3 - Coeficiente k e desempenho de classifiCacao .........cccevvierieeiiieniienieiieeeeeie e, 31

Tabela 4 - Valores de « e parametros de controle (£ ¢ gamma) para combinagdes de métodos
de realce € classifiCadOTES. ......oiuiiiuiiiiieie e 32
Tabela 5 - Cores utilizadas na classificacdo do entorno dos reservatorios..............cccveeeenveneee. 38
Tabela 6 - Quantificacdo de areas das classes (%) por combinacdo de método de realce e
classificador — agude Paus Branco ...........cccoeoviieiiiiiiiic e 41
Tabela 7 - Quantificacdo de areas das classes (%) por combinacdo de método de realce e
classificador — agUAE MArN@O ........cccveeiuiiiiiieiiieieerie ettt ettt et e e eestreebeeseaeesseessaeennaens 43
Tabela 8 - Quantificacdo de areas das classes (%) por combinacdo de método de realce e

classificador — agude NOova Vida .........cooiiiiiiiiiiie e 45



SUMARIO

1 INTRODUGAGQ ....ueeeeeercrerreesesesesessssesessssssssssesessssssssssesssssessssssessssssssssssssssssssssssssssssaes 13
2 OBIETIVOS ..uuieiiieicninenssicssissssssesssissssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssassssssss 15
2.1 ODjJEtivVO Geral....cuuueeiiecisreriecsssnricsssssnressssssssssssssssssssssssessssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssasss 15
2.2 ODjetivos eSPeCIfICOS. .ucicrrriesrresssercsssaressseresssssssssssssasssssasssssasssssasssssassssssssssasssssasssssnsssssnns 15
3. FUNDAMENTACAO TEORICA .......uciuerererneressessessessessessessessessssssssessessessessessessssseses 16
3.1 Sensoriamento REMOt0......ucuueiiieesiiisnenseenseecssnnssnnissecsssessssnsssnssssssssessssessssssssssssassssessanss 16
3.1.1 Sensor Optico LandSat-8 ............c.ccooiiiiiiiiiiie ettt e 17
3.2 Processamento digital de IMAagens.......ccoueeervercssueecisnnicssnnissnnessnnessnecssssecsssssessssncsssncses 18
3.2.1 Transformagdes de intensidade €m IMAZENS .........ccceeviieriierieeniieeieeiieeie e eve e 21
3.2.2 Classificagao de IMAZENS.......cccueeruieeiieiiieiieeiie et eiteeee et e eereebeeseaeeseeesseesseessseenseessseenns 21
4 MATERIAL E METODOS ...coueeueeeemeneenssneessssesssssssssssssssssssssssssssssssesssssssssssssssssssssassasss 23
4.1 Caracterizacao da Area de eStUAO ......cocveierrercssnicssanicssanisssanesssasesssasesssssessassssssssssssssssans 23
4.2 Realce de iMAZENS ....ucivueinseecseinsnensnnssennsnnsssecssnssssnsssessssssssessssssssessssssssssssssssssssssssssssssassss 24
4.2.1 Transformagao POT CONIFASI-STFEICHING ...........ceevueeeereeeiieeieeeieeeieeeeee e eeee e eas 25
4.2.2 Func@o ImAdjust — MATLAB .....ccooiiiiie e 26
4.3 Classificacio de alvos em IMAZGENS .....ceevueerrrecrenssrensaenssnecsanssssesssesssssssssssssesssnssssssssssssassss 27
4.3.1 Classificador de Minima DIStANCIA .......ccvieiuieriieriieiiieiie et 28
4.3.2 Classificador de Maxima Verossimilhanga .............ccccueeeeiiiiiiiiiiiiii e 29
4.3.3 Analise de concordancia — Matriz de confus@o € K (A@ppa).......ccccceevveevcvveeecveincieeennen. 30
5 RESULTADOS E DISCUSSAQ .....ueereerrecresresessessesnssessssessessssessessssessssssassssessassssesssesses 32
5.1 Analise de concordancia global .........eieeieiniisecseecsennensuensensensnecsensesssecssesesssesssssseesns 33
5.2 Analise de concordancia 10Cal.........eieenecveisenseecsenssensensanssensesssnssesssessssssssssesssssassasssns 36
5.3 Classificacao do entorno dos reServatorios .......ccceeeccescseniccssssesscsssssssecsssssssessssssscsssnsss 38
6 CONCLUSOES......cuiimmiinmcisnsssssssssssssssssssssssssssssssmsssssssssssssssssssssmsssssssssssssssmsssssssssssssss 46

REFERIENCIAS .o.voveveeeeeeeeeeeesessssssesssssssssssssssssssssssassssssssssasassssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssens 47




13

1 INTRODUCAO

O mapeamento do uso da terra é uma importante analise para o planejamento
ambiental devido a possibilidade de espacializar e quantificar os diferentes tipos de usos do
solo. Os conhecimentos da distribuicdo dos tipos de cobertura do solo e suas variagdes sdo
hoje um aspecto indispensavel para o planejamento de uma politica coerente e eficiente de
desenvolvimento sustentdvel, assim como para a compreensdo e avaliacdo objetiva da
convivéncia de diferentes ecossistemas (GIBBS et al., 2007).

Técnicas de sensoriamento remoto possuem potencial para serem utilizadas na
obteng¢do de informacdes através de dados de satélites, tornando possivel identificar e mapear
diversos tipos de uso do solo. E necessario reconhecer os padrdes de resposta espectral
baseando-se na extracdo de informagdes das imagens orbitais. A classificagdo de objetos ou
fendmenos ¢ uma ferramenta eficaz, onde ha a escolha das caracteristicas que as descrevem
para que ocorra a diferenciagio das mesmas (ARAUJO, 2015).

O Nordeste brasileiro ¢ caracterizado por uma regido semidrida. A alta
variabilidade sazonal e interanual da precipitagdo, alto risco de seca e baixa disponibilidade
de 4gua causam uma elevada vulnerabilidade aos habitantes e ecossistemas nesta regido
(CREUTZFELDT, 2006).

O Ceara esta inserido no semidrido nordestino, possuindo caracteristicas proprias
da regido sob os aspectos hidroclimaticos, destacando-se o regime de precipitagdes
irregulares, altas taxas de evaporagdo e rios intermitentes, sendo que o abastecimento hidrico
da regido depende em grande parte das dguas superficiais acumuladas nos reservatdrios. No
Ceard, 93% da 4gua ofertada aos usuarios vem das barragens (ARAUJO, 2003; MALVEIRA,
2009).

No cendrio atual das regides semidridas do Nordeste brasileiro, a preocupagdo
com o uso e disponibilidade de dgua tem se tornado cada vez mais constante, haja vista que
tais fatores influem de forma marcante no desenvolvimento dessas regides. A ocorréncia
ciclica das secas e seus efeitos catastroficos sdo bem conhecidos e remontam aos primoérdios
da historia do semiarido brasileiro (AGUIAR, 2004).

Segundo Araujo (2015), apés meados do século XX, o sensoriamento remoto
(SR) passou a ser integrado fortemente aos estudos geograficos e atualmente apresenta
crescente utilizacdo e importancia, especialmente no que se refere ao planejamento geografico

(ambiental, rural ou urbano) e ao monitoramento e estudo do meio-ambiente.
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Com a aplicacdo das técnicas de sensoriamento remoto, ¢ possivel avaliar as
respostas decorrentes de perturbacdes introduzidas pela atividade humana, de modo a prever o
impacto dessas acdes sobre suas condi¢des de sustentabilidade em médio e longo prazo
(NOVO, 2012 apud ARAUJO, 2015), tornando-se uma ferramenta de grande importancia

para varios estudos ambientais, como por exemplo a analise de uso e ocupagao do solo.



2 OBJETIVOS

2.1 Objetivo geral

15

O objetivo geral do trabalho proposto ¢ aplicar técnicas de processamento digital

de imagens de sensoriamento remoto e classificacdo supervisionada de alvos, baseada em

classificadores estatisticos.

2.2 Objetivos especificos

Enumeram-se os seguintes objetivos especificos:

a)

b)

Analisar diferentes métodos (Contrast-Stretching e ImAdjust) e parametros
de transformacdo de intensidade em imagens para diferenciar alvos no
processo de classificagdo de imagens multiespectrais Landsat 8;
Implementar algoritmos computacionais de classificadores estatisticos de
alvos em imagens digitais, analisar e comparar sua eficiéncia na regido de
estudo;

Caracterizar os diferentes usos do solo da regido estudada por area

classificada.
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3. FUNDAMENTACAO TEORICA

3.1 Sensoriamento Remoto

Sensoriamento remoto ¢ a utilizagdo de sensores para a aquisi¢cdo de informagdes
sobre objetos e fendmenos sem que haja contato direto entre eles (NOVO, 1998). Os sensores
sd0 os equipamentos capazes de coletar energia proveniente do objeto, converté-la em sinal
passivel de ser registrado e apresenta-lo de forma adequada para a extracdo de informagdes.

Para o sensoriamento remoto, ¢ essencial a existéncia de uma fonte de energia
para iluminar o alvo (exceto no caso em que a energia esteja sendo emitida pelo prdprio alvo).
Esta energia ocorre na forma de radiagdo eletromagnética (REM). Na Figura 1 estio
identificados os quatro elementos fundamentais para a aplicacio das técnicas de

sensoriamento remoto (ARAUJO, 2015).

Figura 1 - Esquema representativo dos quatro elementos fundamentais das técnicas de

sensoriamento remoto

Fonte

REM

Sensor Alvo

Fonte: PONZONI, 2001.

A fonte de REM fundamental para a aplicacdo das técnicas de sensoriamento
remoto no estudo dos recursos naturais € o Sol. Pode ser também a Terra para os sensores
passivos de micro-ondas e termais; podem ser antenas de micro-ondas para os sistemas
radares. J4 o sensor € o instrumento capaz de coletar e registrar a REM refletida ou emitida
pelo alvo, e que representa o elemento do qual se pretende extrair informacdo. A energia
irradiada pela superficie aparente do Sol em direcdo a Terra denomina-se de Fluxo Radiante e
o maximo de energia solar disponivel na superficie terrestre para fins de sensoriamento
remoto encontra-se na faixa de 0,4 um a 0,7 um, que € conhecida como a regido visivel do

espectro eletromagnético (ARAUJO, 2015).
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3.1.1 Sensor optico Landsat-8

A série Landsat surgiu no final dos anos 60 como parte do Programa de
Levantamento de Recursos Terrestres da NASA. Por se tratar do programa de satélites de
recursos terrestres mais antigo, operando ininterruptamente desde 1972 e disponibilizando
imagens gratuitas desde 1973, o programa apresenta um importantissimo acervo historico de
imagens orbitais. No Brasil, o INPE ¢ a instituicdo responsdvel pela manutengdo e
disponibilizagio deste acervo (ARAUJO, 2015).

Em 11 de fevereiro de 2013, foi lancada ao espaco a Missdo de Continuidade dos
Dados Landsat (LDCM) — chamada de Landsat 8. Esse novo satélite traz varias novidades
importantes para usudrios que demandam mapeamentos em meso escala, como o Brasil.

A Tabela 1 apresenta o conjunto de bandas disponiveis no Landsat-8, bem como

comprimento de onda e a resolucdo espacial.

Tabela 1 - Bandas do Landsat-8

Bandas (Ci(entl)llll) ;:‘n(l:il:;;) Resolucio (m)
Banda 1 — Coastal aerossol 0,43 -0.45 30
Banda 2 — Blue 0,45-0,51 30
Banda 3 — Green 0,53 -0,59 30
Banda 4 — Red 0,64 — 0,67 30
Banda 5 — Near Infrared (NIR) 0,85 -10,88 30
Banda 6 — SWIR 1 1,57 -1,65 30
Banda 7 — SWIR 2 2,11 -2,29 30
Banda 8 — Panchromatic 0,50 - 0,68 15
Banda 9 — Cirrus 1,36 — 1,38 30
Banda 10 — Thermal Infrared (TIRS) 1 10,60 — 11,19 100
Banda 11 — Thermal Infrared (TIRS) 2 11,50 — 12,51 100

Fonte: USGS, 2016.

Com dois novos sensores, o sensor espectral OLI e o sensor termal TIRS, os
avangos no aumento de resolucdo espectral sdo muito positivos. Foram adicionadas duas
bandas espectrais: a new coastal (banda 1), projetada especificamente para os recursos
hidricos e investigacdo da zona costeira, € um novo canal de infravermelho (banda 9), para a

detec¢do de nuvens. Tais adigdes provocaram mudangas nos intervalos dentro do espectro dos
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canais de todas as bandas. H4 também uma nova banda de Garantia de Qualidade (Banda
QA), que fornece informagdes sobre a presencga de nuvens, agua e neve.

A partir do sensor termal TIRS, foram criadas duas bandas espectrais para o
comprimento de onda antes coberto por uma unica banda nos sensores TM ¢ ETM (USGS,
2016). Algumas bandas apresentam largura menor no espectro, principalmente as do

infravermelho.

3.2 Processamento digital de imagens

O campo do processamento digital de imagens refere-se ao processamento de
dados, na forma de imagens digitais, por meio de um computador digital. O processamento
digital de imagens abrange processos cujas entradas e saidas sdo imagens e, além disso,
engloba processos que extraem atributos de imagens, incluindo o reconhecimento de objetos
individuais (GONZALEZ, WOODS, 2010).

Para Queiroz e Gomes (2001), o processamento digital de imagens consiste de um
conjunto de tarefas conectadas. Dentre tais tarefas, destacam-se a captura da imagem, a
digitaliza¢do ou amostragem, filtragem de ruido, corre¢do de distor¢des e segmentacio.

Atualmente, a utilizacdo do processamento digital de imagens impacta a maioria,
sendo todas as dreas de empreendimentos técnicos. Alguns exemplos sdo medicina nuclear,
observagdes astrondmicas, diagnostico médico ou industrial por imagens de raio X, litografia,
inspecao industrial, microscopia, policiamento, sensoriamento remoto, dentre muitos outros
usos (GONZALEZ, WOODS, 2010).

Sendo radiac@o eletromagnética, a luz apresenta um comportamento ondulatdrio
caracterizado por sua frequéncia (f) e comprimento de onda (A). A faixa do espectro
eletromagnético a qual o sistema visual humano ¢ sensivel se estende aproximadamente de
400 a 770 nm e denomina-se luz visivel (ACHARYA; RAY, 2005). A radiag¢do
eletromagnética com comprimentos de onda fora desta faixa ndo ¢é percebida pelo olho
humano. No espectro visivel, o olho percebe comprimentos de onda diferentes como cores
distintas, sendo que fontes de radiacdo com um unico comprimento de onda denominam-se
monocromaticas e a cor da radiagdo denomina-se cor espectral pura (GONZALEZ, WOODS,
2010).

O espectro eletromagnético € formado pelo conjunto de todas as radiagdes, desde
0s raios cosmicos € gama, com alta frequéncia e estreitos comprimentos de ondas, até as

ondas de radio, com baixa frequéncia e comprimentos de onda mais extensos (Figura 2). O
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espectro eletromagnético ¢ a ordenagdo destas radiagdes em fungdo do comprimento de onda

e da frequéncia (MOREIRA, 2007).

Figura 2 - Espectro Eletromagnético
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Fonte: INPE, 2011 apud ARAUJO, 2015.

Objetos que emitem luz visivel sdo percebidos em fungdo da soma das cores
espectrais emitidas. Tal processo de formacao ¢ denominado aditivo. O processo aditivo pode
ser interpretado como uma combinagdo varidvel em propor¢do de componentes
monocromaticas nas faixas espectrais associadas as sensagdes de cor verde, vermelho e azul,
as quais sdo responsaveis pela formagdo de todas as demais sensagdes de cores registradas
pelo olho humano. Assim, as cores verde, vermelho e azul sdo ditas cores primarias. Este
processo de geracdo suscitou a concep¢do de um modelo cromatico denominado RGB (Red,
Green and Blue) (QUEIROZ; GOMES, 2001).

Uma imagem pode ser definida como uma funcao bidimensional, f(x,y), na qual x
e y sdo coordenadas espaciais (planas), e a amplitude de f em qualquer par de coordenadas (x,
») ¢ chamado de intensidade ou nivel de cinza da imagem naquele ponto. Quando os valores
de x, y e da amplitude f s@o todos finitos e quantidades discretas, denomina-se a imagem de
imagem digital. O campo do processamento digital de imagens refere-se ao processamento de

imagens digitais por meio de um computador (GONZALEZ; WOODS, 2010).
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Cada ponto da grade bidimensional que representa a imagem digital ¢ chamado de
elemento de imagem ou pixel. A Figura 3 apresenta a notacdo utilizada usualmente para
localizag@o de pixels em um arranjo de imagem bidimensional.

A fung@o f(x,y) pode ser caracterizada por dois componentes: (1) a quantidade de
iluminacdo da fonte que incide na cena que esta sendo vista ou iluminagao, representada por
i(x,y); e (2) a propor¢do do fluxo de radiagdo eletromagnética refletida pelos objetos da cena
ou refletdncia, denotada por r(x,y) (GONZALEZ, WOODS, 2010; QUEIROZ; GOMES,

2001). O produto dessas fungdes (Equagdo 1) forma a fung¢do que denota a imagem digital

S y)=i(x, ) r(x, ) (D

na qual 0 < i(x,y) <o e 0 < r(x,y) < 1, sendo i(x,y) dependente das caracteristicas da fonte de

iluminagdo, enquanto (x,y) dependente das caracteristicas das superficies dos objetos.

Figura 3 - Representacdo de uma imagem digital
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Fonte: QUEIROZ; GOMES, 2001.

Considerando-se uma imagem digital colorida no sistema RGB, um pixel pode ser
interpretado como um vetor com componentes monocromaticas de vermelho, verde e azul de
sua cor. A imagem colorida pode ser vista como a composi¢do de trés imagens

monocromaticas (Equagao 2):

Sx,p) = fr(6y) + fo (x5, ) + f(x, ), (2)
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em que fr(x,y), fo(x,y) e fp(x,y) representam as intensidades (ou niveis de cinza) das

componentes vermelha, verde e azul, respectivamente, no ponto (x,y).
3.2.1 Transformagdes de intensidade em imagens

Podem ser realizados testes computacionais aplicando-se diferentes métodos de
realce de contraste nas imagens de satélite da area de estudo. Os métodos de realce no
dominio espacial, ou filtragem espacial, manipulam diretamente as intensidades dos pixels
constituintes da imagem e sdo denotados pela Equacdo 3 (GONZALEZ; WOODS; EDDINS,
2004):

g, »)=T[f(x, )} 3)

em que f{x,y) é a imagem de entrada, g(x,y) ¢ a imagem processada ou filtrada e 7 é um
operador em f, definido na vizinhanga do ponto (x,)).

A mais simples forma assumida pelo operador 7 ocorre quando ¢ definida a
vizinhanga em torno de cada posic¢do (x,y) de tamanho 1 x 1 pixel, isto €, com um unico pixel.
Neste caso, o valor da funcdo g em (x,y) depende apenas da intensidade de f naquele ponto,
isto ¢, do nivel de cinza do pixel, e T torna-se um operador de transformagdo de intensidade
ou de nivel de cinza, considerando-se cada componente monocromatica de uma imagem no

formato RGB.
3.2.2 Classificacdo de imagens

Segundo Meneses e Sano (2012), a classificacdo de imagens digitais consiste em
rotular cada pixel da imagem a um numero finito de classes individuais representativas dos
objetos no mundo real, com base em suas intensidades monocromaticas. Uma vez que o pixel
satisfaca determinado conjunto de critérios, normalmente avaliados por medidas estatisticas, o
pixel ¢ atribuido a uma classe vencedora, isto ¢, a classe mais provavel, segundo as métricas
adotadas. Para tal, sdo aplicados algoritmos de classificagdo, também denominados
classificadores. Dependendo do algoritmo utilizado no procedimento, a classificacdo ¢ dita
supervisionada ou ndo-supervisionada, envolvendo duas fases distintas: o treinamento e a

classificag@o propriamente dita (MOREIRA, 2007).
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Na classificagdo ndo-supervisionada € necessaria pouca ou nenhuma interagao do
analista na classificagdo da imagem. Esse tipo de classificador ¢ indicado quando o analista
ndo possui, em um primeiro momento, conhecimento da area de estudo. Na fase de
treinamento, os classificadores nd3o supervisionados utilizam algoritmos nos quais o
reconhecimento de padrdes espectrais se faz sem o treinamento tradicional, ou seja, sem a
necessidade de fornecer parametros espectrais das classes contidas na cena (MENESES;
MANO, 2012; MOREIRA, 2007).

Nos classificadores supervisionados € necessario o conhecimento prévio das
classes de alvos, a fim de classificar regides da imagem nas classes de interesse pré-fixadas
pelo analista. O reconhecimento dos padrdes espectrais na imagem ¢ realizado com base em
amostras da drea de treinamento, fornecidas ao sistema de classificagdo pelo analista. Os
classificadores supervisionados mais comuns sdo: Méxima Verossimilhanga (Maxver), o
método do paralelepipedo e a distancia euclidiana ou minima distancia (MENESES; MANO,
2012; MOREIRA, 2007).
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4 MATERIAL E METODOS
4.1 Caracterizacio da area de estudo

As areas consideradas neste trabalho foram os entornos dos reservatdrios Nova
Vida, Paus Branco e Marengo, todos localizados no assentamento 25 de Maio (25M). O
assentamento, que possui uma area total de 22992 ha e se encontra inserido nos limites de trés
municipios, Madalena, Boa Viagem e Quixeramobim, localizado a 187 km da capital
Fortaleza.

No assentamento 25 de Maio vivem 425 familias com cerca de 2.000 habitantes,
organizadas em 13 comunidades com 18 associagdes comunitdrias e uma cooperativa
(ARAUJO, 2015). Os acudes localizados no territério sio de pequeno e médio porte,
dispostos em duas sub-bacias hidrograficas que sdo afluentes da bacia hidrografica do rio

Banabuiu. A Figura 4 apresenta a localizacdo do assentamento 25 de Maio

Figura 4 - Localizag@o do assentamento 25 de Maio no estado do Ceara
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Fonte: ARAUJO, 2015.



24

Algumas caracteristicas dos agudes Nova Vida, Paus Branco e Marengo, tais
como volume, drea da bacia e do espelho d’agua e porte do reservatdrio, encontram-se

listadas na Tabela 2.

Tabela 2 - Caracteristicas fisicas dos reservatorios no assentamento 25 de maio

Volume Area da Area do espelho  Capacidade de

Reservatorio (hm?) bacia (km?) d’agua (km?) armazenamento
Nova Vida 1,3 6 0,23 Pequeno
Paus Brancos 5,5 21 0,57 Pequeno
Marengo 18 75 3,1 Médio

Fonte: ARAUJO, 2015.

O assentamento encontra-se localizado no Poligono das Secas, com
predominancia de clima quente e semidrido, segundo classificacdo de Koppen. Tal clima ¢
caracterizado por um periodo seco e quente, € um inverno mais ameno € chuvoso. As
temperaturas sdo altas durante todo o ano, com média anual acima de 18 °C e grandes
amplitudes térmicas didrias e anuais. As temperaturas médias estdo entre 26 a 28 °C, com
periodo chuvoso, concentrado entre os meses de janeiro a maio. A pluviosidade média ¢ de
692 mm anuais e a taxa potencial de evapotranspiracdo ¢ superior a 2000 mm anuais devido a
elevada temperatura ambiente e a intensa radiagdo solar que € caracteristica da regido (IPECE,

2009).

4.2 Realce de imagens

Os diferentes métodos apresentados a seguir foram implementados no ambiente
computacional MATLAB e aplicados nas imagens da area de estudo. E utilizado como
ambiente de desenvolvimento o programa Matlab ©, versao 8.0.0.783 R2012b (MATLAB,
2012).

As imagens utilizadas no trabalho de pesquisa sdo cenas do Landsat-8 de setembro
de 2014, obtidas no sitio eletronico do Servico de Levantamento Geologico Americano
(USGS, 2016). Consideraram-se imagens de setembro de 2014 devido a correspondéncia com

a data das campanhas de coleta de pontos geograficos, para valida¢do dos dados, que
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ocorreram no més de setembro de 2014. Foram usadas as bandas 4, 5 e 6 do Landsat-8,

respectivamente como as componentes monocromaticas B (Blue), G (Green) e R (Red).
4.2.1 Transformacgao por contrast-stretching

A transformagdo por contrast-stretching ¢ dada pela Equagdo 4 (GONZALEZ;
WOODS; EDDINS, 2004):

1
1+ (m/r)E’

s=T(r) 4)

em que r denota a intensidade (nivel de cinza) da imagem f (imagem de entrada), e s a
intensidade da imagem g (imagem de saida), ambas em qualquer ponto (x,y) nas imagens.

A Figura 5 apresenta a forma de mapeamento da fung¢do Constrast-Stretching,
considerando-se os valores de intensidade na imagem de entrada escalonados no intervalo

[0,1] e o valor de m = 0,5.

Figura 5 - Comportamento da funcdo Constrast-Stretching (E = 8)
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Fonte : autor.

Essa fun¢do comprime os niveis de intensidade na imagem de entrada abaixo do
valor m em uma banda estreita de tons escuros na imagem de saida; de forma similar,

comprime os niveis de intensidade acima do valor m em uma estreita faixa de tons claros. O
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resultado ¢ uma imagem com maior contraste. O parametro £ da equacgdo ¢ variado nos testes
computacionais para se analisar o impacto dessa variacdo sobre a classificagdo das imagens
estudadas.

Quanto maior o valor do parametro E, mais ingreme ¢ a inclinagdo da curva s =
T(r), e a funcdo contrast-stretching se aproxima, no limite de E tendendo a valores muito

altos, da func¢@o limiar, a qual possui apenas dois valores de saida: 0, se r <m, e 1, se > m.

4.2.2 Fungado ImAdjust — MATLAB

A funcdo ImAdjust, integrante do pacote Image Processing Toolbox do software
MATLAB, ¢ uma ferramenta basica de transformacgao de intensidade para imagens em escala

de cinza (MATLAB, 2012). A sintaxe da fungdo ¢ mostrada na Equacéo 5.

G = ImAdjust(f, [low_in high_in], [low_out high_out], gamma) 4)

A fungdo mapeia os niveis de intensidade da imagem f em novos valores na
imagem G, de modo que intensidades entre os niveis low _in e high_in sdo transformadas em
valores dispostos entre low out e high out. O parametro gamma define a forma como a
transformagdo ocorre. Se gamma ¢ inferior a 1, o mapeamento ¢ ponderado para valores de
saida mais elevados (niveis mais claros), tal como ilustra a Figura 6. Se gamma ¢ maior do

que 1, o mapeamento € ponderado para valores de saida mais baixos (niveis mais escuros).

Figura 6 - Formas de mapeamento disponiveis na fun¢do ImAdjust
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Fonte: GONZALEZ; WOODS; EDDINS, 2004.
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A funcdo Imadjust ¢ equivalente as transformadas de poténcia, que se apresentam

na forma da Equagao 6 (GONZALEZ; WOOQODS, 2010):

s=cr’ (6)

Na Equagdo 6, ¢ e y sdo constantes. A Figura 7 apresenta o comportamento da

transformagao de poténcia para diversos valores de y, considerando a constante ¢ igual a 1.

Figura 7 - Resposta da transformacdo de poténcia para diferentes valores da constante y
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Fonte: autor. Baseado em GONZALEZ; WOODS, 2002.

Observa-se que, para valores fracionarios de y (menores que 1), a transformacdo
faz com que uma estreita faixa de tons escuros de entrada seja expandida para uma faixa larga
de valores de saida. Ja para valores de y maiores que 1, uma faixa estreita de tons claros de
entrada € expandida para uma faixa larga de valores de saida, havendo compressdo dos niveis

de intensidade de tons escuros.
4.3 Classificacio de alvos em imagens
Neste trabalho, foram aplicados algoritmos de classificagdo supervisionada de

alvos em imagens apos a aplicacdo de pré-processamento por realce pelos métodos citados

anteriormente. Foram utilizados os classificadores de Minima Distancia (Distancia
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Euclidiana) e de Maxima Verossimilhanca (Maxver), ambos implementados na linguagem de
scripts disponivel no ambiente MATLAB. A versdao do MATLAB (R2012b) utilizada para as
classificagdes foi a mesma usada para aplicacdo dos realces. Para os dois classificadores, foi
considerado um universo amostral de 10 elementos por classe para o treinamento dos
algoritmos e de 20 elementos por classe para a validagdo. A escolha do nimero de elementos
para o conjunto de treinamento e para o conjunto de validagdo foi definida com base no
estudo de Araujo (2015). Os pontos geograficos para os conjuntos de treinamento e validago
foram obtidos em campo, na regido de estudo, em setembro de 2014, utilizando um GPS de
navegacao.

Em seguida, foram comparados os resultados das combinagdes entre métodos de

realce e classificadores por meio do coeficiente de concordancia kappa.
4.3.1 Classificador de Minima Distancia

O classificador de minima distdncia tem como regra de decisdo a distdncia
minima entre o vetor de componentes RGB do pixel que se deseja classificar e os vetores com
valores médios de componentes RGB das classes espectrais contidas na area de estudo.
Segundo Moreira (2007), considerando um espaco n-dimensional, o célculo € feito por meio

da Equagdo 7:

n

d(x,m/w)= Z(xi_mi)z (7)

i=1
em que d(x,m/w) ¢ a distdncia minima (euclidiana) entre o pixel x e o centroide da classe w;
xi € mi sdo, respectivamente, as componentes do vetor x, que fornecem a posi¢do do ponto no
espaco de atributos, e do centroide da classe w; e n, a dimensdo do espaco de atributos
(nimero de bandas espectrais).

Dessa forma, o treinamento busca caracterizar cada pixel de forma que as
distancias entre os atributos dos pixels de um agrupamento (classe) sejam minimas e, porém,
entre agrupamentos sejam as maiores possiveis. Assim, ¢ equivalente afirmar que o critério
para se realizar o agrupamento dos dados em torno das classes € o de minimizar a soma dos
erros quadraticos (MOREIRA, 2007). A Figura 8 ilustra o classificador de minima distancia.

As linhas cheias indicam as medidas da distancia minima para um pixel candidato as classes.
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Figura 8 - Classificador de minima distancia
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Fonte: MENESES; SANO, 2012.

4.3.2 Classificador de Maxima Verossimilhanga

O classificador de méxima verossimilhanca considera a ponderagdo das distancias
entre as médias dos valores dos pixels das classes, utilizando pardmetros estatisticos. Assume
que todas as bandas tém distribuicdo normal e calcula a probabilidade de um dado pixel
pertencer a uma classe especifica (INPE, 2008).

Segundo Moreira (2007), na formulacdo estatistica do problema, assume-se uma
densidade de probabilidade condicional P(x/wj), em que x € o conjunto de valores, nas
diversas caracteristicas, e w; representa a j-ésima classe. Esta densidade de probabilidade
condicional define a caracteristica da classe.

Dado um objeto xo, pode-se utilizar como regra de decisdo a atribuicdo de x, a
uma classe wj, cuja probabilidade condicional P(wj/x,) € maxima. Pela regra de Bayes tem-se

entdo (Equagdo 8) (MOREIRA, 2007):

P(w;)P(x/ ;)
P(x)

P(w,/x)= (8)

em que P(x/wj) é a fun¢do de densidade de probabilidade condicional referida a a wj; P(x) é a
probabilidade de ocorréncia de cada amostra; e P(wj/x) e P(wj) sdo as probabilidades da classe

wij, condicionada e incondicionada aos valores das caracteristicas, respectivamente.
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Para proceder ao célculo de P(wj/x) de forma simplificada, € possivel calcular
somente P(x/wj)P(w;j), pois P(x) ¢ o denominador de todas as classes. A quantidade P(x/w;j),
que ¢ uma densidade de probabilidade, ¢ chamada verossimilhanca de w; em relagdo a x.
Dessa maneira, uma regra de decisdo simplificada ¢ classificar o objeto x, como pertencente a
classe wj de maior valor de P(xo/wj), ou seja, de méxima verossimilhanga.

Uma vez que o Maxver considera a distribui¢@o espectral das classes como sendo
uma distribuicdo normal, a probabilidade da distribuicdo normal multi-dimensional ¢ dada

pela Equagdo 9 (MOREIRA, 2007):

P(x)= = exp{—%(x — m)C_l (x— m)T} 9)

1
(27[))1/2 | C|

Sendo x um vetor n-dimensional; m o vetor média (também n-dimensional); C uma matriz
quadrada n x n, chamada matriz de covariancia; |C| o determinante de C e C”! sua inversa.
A distribuicdo normal multivariavel estarda completamente especificada se forem

determinados o vetor média m e a matriz de covariancia C.
4.3.3 Andlise de concordancia — Matriz de confusao e « (kappa)

O método padrio para avaliagdo da precisdo tematica geralmente utiliza indices
derivados da matriz de confusdo. A matriz de confusdo fornece a base para descrever a
precisdo da classificagcdo e caracterizar os erros, ajudando a refinar a classificagdo. De uma
matriz de confusdo podem ser derivadas varias medidas de precisdo da classificagdo, sendo a
exatiddo global uma das mais conhecidas (FOODY, 1992 apud FIGUEIREDO, VIEIRA,
2007).

Para verificar a acuracia dos dados obtidos com a classificacdo, utilizou-se o
indice k (kappa). A analise de x ¢ uma técnica multivariada discreta usada na avaliacdo da
precisdo temadtica e utiliza todos os elementos da matriz de confusdo no seu calculo. O
coeficiente k ¢ uma medida da concordancia real (indicado pelos elementos diagonais da
matriz de confus@o) menos a concordancia por chance (indicado pelo produto total da linha e
coluna, que ndo inclui entradas ndo reconhecidas), ou seja, ¢ uma medida do quanto a
classificacdo estd de acordo com os dados de referéncia. O coeficiente Kappa pode ser

calculado através da Equacao 10 (FIGUEIREDO, VIEIRA, 2007):



31

K — i=] i=] (10)

na qual K ¢ uma estimativa do coeficiente «; Xii € o valor na linha i e coluna i; x;+ ¢ a soma da

linha i ¢ x+1 € a soma da coluna i da matriz de confusdo; n é o nimero total de amostras e ¢ o

numero total de classes.

A partir do valor do coeficiente ¢ possivel determinar o desempenho da

classificagdo com base na Tabela 3.

Tabela 3 - Coeficiente k e desempenho de classificacio

Indice Kappa Desempenho
<0 Péssimo
0<x<0,2 Ruim
0,2<k<04 Razoavel
04<x<0,6 Bom
0,6 <x<0,8 Muito bom
0,8<k<1,0 Excelente

Fonte: FIGUEIREDO, VIEIRA, 2007.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Para o desenvolvimento deste trabalho foram definidas nove classes: agua,
macrdfitas, solo exposto, vegetacdo nativa, agricultura, vegetacdo rala, vazante, nuvem e
sombra de nuvem.

Durante a fase de aplicacdo dos métodos de pré-processamento as imagens da area
de estudo foram realizados diversos testes, variando-se os parametros de controle dos métodos
de realce para observar seu impacto no resultado da classificagdo dos dados de validagdo. Os
parametros citados foram o gamma (Equagdes 5 e 6), no caso do realce por ImAdjust; e E
(Equagdo 4), para o caso de realce por Contrast Stretching. Os valores de ambos os
parametros foram analisados no intervalo de 0,1 a 10 com um passo de 0,1. Para cada uma das
variagoes, foi observado o valor do coeficiente de concordancia obtido apos a aplicagdo dos
métodos de classificagdo, buscando-se maximizar esse valor de k. Dessa maneira, foram
utilizados quatro conjuntos de métodos de realce combinados a métodos de classificacio.

A Tabela 4 explicita as combinagdes citadas e os valores maximos de k obtidos

em cada caso e o parametro de controle da transformada de realce correspondente.

Tabela 4 - Valores de « e pardmetros de controle (£ e gamma) para combinagdes de métodos

de realce e classificadores

Combinacio  Método de realce Classificador Valor do b
Parametro
1 Sem realce Minima distancia - 0,49
2 Sem realce Maxima verossimilhanga - 0,62
3 ImAdjust Minima distancia 3,5 0,53
4 ImAdjust Maxima verossimilhanga 0,9 0,63
5 Contrast Stretching Minima distancia 0,1 0,53
6 Contrast Stretching Maxima verossimilhanca 2,3 0,63

Fonte: autor.

Observa-se que, com a aplicacdo de métodos de pré-processamento, em todas as
combinagdes, ¢ possivel elevar os valores de kappa, considerando-se o caso sem realce € com
realce para um mesmo classificador. Nota-se também que, para um mesmo classificador,
independentemente do método de realce utilizado, o valor maximo de kappa obtido ¢ igual,
considerando-se a precisdo de 2 casas decimais. Ainda observando-se apenas o valor maximo
do coeficiente kappa, pode-se afirmar que o classificador de maxima verossimilhang¢a obtém o

maior coeficiente de concordancia global.
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5.1 Analise de concordincia global

A Figura 9 apresenta um grafico da evolucdo dos valores de kappa para cada
variacdo do parametro gamma da funcdo ImAdjust, observado para os dois classificadores
utilizados. A figura destaca também os valores de kappa obtidos para cada classificador sem o

uso de pré-processamento nas imagens.

Figura 9 - Valores de kappa em fun¢do de gamma para classificadores de minima distancia e

maxima verossimilhanga
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Fonte: autor.

Evidencia-se pela Figura 9 que o classificador de maxima verossimilhanca, para
uma larga faixa de valores de gamma (0,1 a 2,4), produz valores de kK maiores que os obtidos
pelo classificador de minima distancia. A partir de determinado valor de gamma, em torno de
2,5, a concordancia obtida pelos resultados do classificador de minima distancia passa a ser
maior.

Observou-se que a combinagdo entre realce por ImAdjust com o classificador de
maxima verossimilhanga apresenta limitacdes computacionais. Observa-se pela Figura 9 que a
partir de determinado ponto (gamma igual a 2,8) o valor de kappa, nessa situacdo, comega a
decrescer rapidamente com o avango do valor de gamma. Isso ocorre porque, com o aumento
do valor de gamma, a imagem passa a ser comprimida em direcdo a valores de intensidade
mais baixos (tons mais escuros) de niveis de cinza (como explicado na Figura 6), o que

diminui a variabilidade entre os valores dos pixels. Essa variabilidade torna-se tdo pequena
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que a matriz de covariancia torna-se aproximadamente nula e o algoritmo classificador de
maxima verossimilhang¢a nao calcula a inversa da matriz de covariancia. Inviabiliza-se, assim,
nessa situacdo, o processamento dos dados por esse método. A partir dos testes, observou-se
que para valores de gamma maiores que 4, o algoritmo Maxver utilizado nfo calculou
resultados, motivo pelo qual a Figura 9 ndo apresenta a variagao dos valores de gamma até 10,
valor méximo descrito anteriormente para os parametros de controle.

Por outro lado, o algoritmo classificador de minima distdncia ainda retorna
resultados apds este ponto. A Figura 10 apresenta o desenvolvimento completo da evolugdo

dos valores de kappa com o aumento de gamma para o classificador de minima distancia.

Figura 10 - Grafico dos valores de kappa em fun¢do de gamma para classificadores de

minima distancia

0,60
0,50
0,40
0,30 Mimima distancia

0,20
0.10 Sem realce -

’ Minima distancia
0,00

-0,10
-0,20

Kappa

0,0 1,0 20 30 40 50 60 70 &80 90 10,0

Gamma

Fonte: autor.

Nesse caso, para valores de gamma maiores que 5, observa-se também uma queda
dos valores de kappa. Essa diminui¢ao dos valores de kappa se da devido ao mesmo fato de
que, com o aumento de gamma, a imagem se torna mais escura, e a partir de determinado
ponto, os pixels se tornam tdo parecidos que o algoritmo ndo consegue classificar com
exatiddo. Nesse caso, a distancia entre os pixels e as médias das classes vai diminuindo, uma
vez que a distancia entre seus valores diminui. Em determinado momento, o algoritmo ndo
mais consegue distinguir atributos entre as classes e a concordancia da classificagdo comeca a
cair, inclusive para valores negativos.

A Figura 11 apresenta um grafico da evolugdo dos valores de kappa para cada

variacdo do parametro E da transformada de realce por Contrast Stretching, observado para os
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dois classificadores analisados. Assim como na Figura 9, estdo destacados os valores de

kappa obtidos para cada classificador sem o uso de pré-processamento nas imagens.

Figura 11 - Valores de kappa em fungio de E para classificadores de minima distancia e

maxima verossimilhanca
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Fonte: autor.

Analisando-se os valores do coeficiente de concordancia para os classificadores
de minima distancia e maxima verossimilhanca, com aplicacdo em imagens apds o pré-
processamento por Contrast Stretching, observa-se que quase a totalidade dos melhores
resultados sdo obtidos para o classificador Maxver. Apenas para poucos valores iniciais, a
acuracia do classificador de minima distancia supera a do classificador de maxima
verossimilhanga. Ao contrario do observado pelas aplicagdes do realce com ImAdjust, para a
faixa de variacdo de parametros 0,1 a 10, obtiveram-se resultados para toda a faixa de valores,
em ambos os classificadores.

Observando-se isoladamente o caso do classificador de minima distancia, nota-se
que para valores de E superiores a 6, o coeficiente de concordancia € inferior ao caso em que
ndo se utiliza o realce. Por sua vez, o classificador de maxima verossimilhanga sé apresenta
valores de kappa superiores ao caso sem realce em uma estreita faixa de valores de E que vai
de2a?2,3.

Grondona (2009), que comparou a aplicagio dos algoritmos de méxima
verossimilhanca e de minima distancia para a regido do Pantanal, também obteve taxas de
acerto mais altas com a aplicacdo do algoritmo de maxima verossimilhang¢a. Entretanto, os

resultados de kappa global para minima distancia e maxima verossimilhangca obtidos por
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Grondona (2009) foram de, respectivamente, 0,85 e 0,92. Embora tais resultados sejam
numericamente superiores aos obtidos neste trabalho, deve-se considerar o fato de que
Grondona (2009) reuniu as classes dgua e sombra de nuvem, as quais possuem similarmente
baixos niveis de refletdncia, em uma tunica classe, o que reduz as taxas de confusdo do
algoritmo. Pereira et al. (2011), aplicando os dois referidos métodos de classificagdo na regido
do Alto Araguaia, obteve resultados que também indicam maior desempenho para o

classificador de maxima verossimilhanga.

5.2 Analise de concordancia local

A Figura 12 apresenta a variagdo do coeficiente kappa por classe para o
classificador de minima distancia, considerando os casos de classificagdo sem realce, com
realce por ImAdjust e com realce por Contrast Stretching. Nos dois ultimos casos, a

classificacdo se refere a utilizagdo do realce com os parametros 6timos apresentados na

Tabela 3.

Figura 12 - Variacdo de kappa por classe e por método de pré-processamento para o

classificador de minima distancia — ImAdjust com gamma = 3,5 e Contrast Stretching com E
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Fonte: autor.

De acordo com o classificador de minima distancia, as classes com mais altas
taxas de concordancia sdo macroéfitas, solo exposto, vegetacdo nativa, nuvem e sombra de

nuvem. Pode-se observar, por exemplo, o contraste entre a acurécia da classificagdo da classe
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macrofitas, com kappa entre 0,8 e 1,0, com a acurdcia da classificagdo da classe dgua com
valores entre 0,1 e 0,4. Os resultados das classes macroéfitas, solo exposto e sombra de nuvem,
nos trés casos de realce apresentaram valores de kappa maiores que 0,7.

Para as classes agua, solo exposto, macrofitas, vegetagdo nativa e nuvem,
observa-se maior concordancia para o pré-processamento por Contrast-Stretching em relagao
ao realce por ImAdjust. Para nenhuma das classes, o kappa obtido da imagem sem realce foi
maior que os casos de imagem com realce, ocorrendo empates apenas nas classes macrofitas e
vazantes.

A Figura 13 apresenta a variagdo do coeficiente kappa por classe para o
classificador de maxima verossimilhanga, considerando os casos de classificacdo sem pré-
processamento, com pré-processamento por ImAdjust e por Contrast Stretching. Assim como
reportado para a Figura 12, nos casos em que a classificagdo se refere a utilizagdo de pré-

processamento, os parametros utilizados foram aqueles apresentados na Tabela 3.

Figura 13 - Variacdo de kappa por classe e por método de pré-processamento para o

classificador de maxima verossimilhan¢a — ImAdjust com gamma = 0,9 e Contrast Stretching

comE=23
1,00
0,90
0,80
0,70
< 0,60
[y
5‘ 0,50 ® Sem realce
0.40 = ImAdjust
0,30 .
0,20 I Contrast Stretching
0,10 I
0,00 _I
o
,bo*o & Y {\c}’ RS 4% N e
¥
Classes

Fonte: autor.

Em comparagdo com a Figura 12, observa-se que a aplicagdo do classificador de
maxima verossimilhanca proporciona maiores valores de kappa nas classes dgua, macrofitas,
vegetacao nativa, vegetacao rala, vazante, nuvem e sombra de nuvem. O aumento dos kappas
individuais nessas classes implica no aumento do kappa global, o que justifica o melhor

resultado de acurdcia global para o classificador de méxima verossimilhanga.
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O maior indice global de concordancia obtido para o classificador de maxima
verossimilhanca e os altos valores de kappa individualizados obtidos nas classes agua, nuvem
¢ sombra de nuvem, com este classificador, fazem das combina¢des classificador de maxima
verossimilhanga e pré-processamento por ImAdjust ou classificador de maxima
verossimilhanca e pré-processamento por Contrast-Stretching técnicas eficientes para

utilizagdo como ferramenta de diferencia¢ao de usos do solo via sensoriamento remoto.
5.3 Classificacao do entorno dos reservatorios

Definidos os parametros de pré-processamento que produzem os maiores valores
de kappa para cada combinacio de realce e classificador, procedeu-se a classificacdo da area
do entorno dos reservatorios em estudo: Paus Branco, Marengo e Nova Vida. Para distinguir

as classes foi utilizado o cddigo de cores apresentado na Tabela 5.

Tabela 5 - Cores utilizadas na classificacdo do entorno dos reservatorios

Classe Descricao Cor

1 Agua Azul

2 Macrofita Amarelo
3 Solo Exposto Vermelho
4 Vegetagdo Nativa ~ Verde

5 Agricultura Laranja
6 Vegetagdo rala Marrom
7 Vazante Lilés

8 Nuvem Cinza

9 Sombra de Nuvem  Preto

Fonte: autor.

As Figuras 14 a 16 apresentam o conjunto de resultados das combinagdes de
classificagdes e métodos de realce aplicados para os trés reservatorios estudados: Paus Branco
(Figura 14), Marengo (Figura 15) e Nova Vida (Figura 16). Nos casos em que houve
aplicacdo de realce, foram utilizados os valores de parametros descritos na Tabela 4.

Na Figura 14, observa-se que, considerando o classificador de minima distancia,
ha uma alta incidéncia de confusdo na classificacdo da classe dgua em relagdo a classe sombra
de nuvem. Em virtude de similaridade dos niveis de refletancia de corpos hidricos e sombra
de nuvens, o algoritmo confundiu alguns dos pixels de 4gua com sombra de nuvem. Por outro

lado, ao utilizar a classificagdo por maxima verossimilhanca esse problema ¢ reduzido.
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Para a classificagdo do entorno do acude Marengo observa-se de forma mais
evidente a confusdo durante a classificacdo entre pixels de agua e sombra de nuvem (Figura
15). Entretanto, observando os resultados utilizando o realce por Contrast Stretching constata-
se que esse problema é amenizado. Comparando esse aspecto com a classificacdo usando
ImAdjust ¢ evidente a melhoria do resultado, evidenciando que no caso do classificador de
minima distancia a op¢ao do realce por Contrast Stretching apresenta-se, em geral, como a
melhor opcdo. Pelos resultados do classificador de méxima verossimilhanga constata-se
significativa diminui¢do na confus@o entre as classes dgua e sombra de nuvem, observada
para o classificador de minima distancia. Nota-se, visualmente, uma efetiva melhoria na
diferenciag@o das areas ocupadas por cada classe.

As Tabelas 6 a 8 apresentam a quantificagdo das areas por classe para cada
combinag¢do de método de realce e classificador para o entorno dos reservatdrios Paus Branco,
Marengo e Nova Vida, respectivamente.

Por meio da Tabela 6, observa-se que as classes predominantes, no entorno do
reservatorio Paus Branco, sdo vegetacdo nativa e solo exposto. A classe vegetacdo nativa
apresenta a maior drea em todas as combinagdes, exceto para o caso do classificador de
minima distancia sem aplicacdo de realce.

Com a Tabela 7, observa-se que no entorno do reservatdrio Marengo predominam
também as classes vegetacdo nativa e solo exposto. Observa-se uma grande reducdo na area
da classe sombra de nuvem e um aumento da classe agua, considerando os resultados do
classificador de maxima verossimilhanca em relagdo ao classificador de minima distancia.
Isso evidencia o fato de que o algoritmo Maxver reduz a confusdo entre as classes agua e
sombra de nuvem.

Para o reservatério Nova Vida, a classe predominante € a de solo exposto, seguida
pela classe vegetacdo nativa (Tabela 8). Analisando-se o efeito do algoritmo Maxver em
relagdo ao de Minima Distancia, observa-se que as areas das classes dgua e agricultura

diminuem enquanto as areas de classes como vazante e vegetacdo rala aumentam.



Figura 14 - Classificagdo do entorno do reservatorio Paus Branco — resultados de todas as combinagdes
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Fonte: autor.
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Tabela 6 - Quantifica¢do de areas das classes (%) por combinagdo de método de realce e classificador — agude Paus Branco

Paus Branco

Minima Distincia

Maxima verossimilhanca

Classes Sem Contrast Sem Contrast
realce ImAdjust Stretching realce ImAdjust Stretching
Agua 0,85 1,62 0,82 0,90 0,89 0,73
Macrofita 1,44 0,98 1,88 1,06 0,95 0,86
Solo Exposto 23,46 16,52 28,66 32,79 32,16 33,82
Vegetagdo Nativa 22,51 21,02 42,14 44,48 46,70 45,68
Agricultura 32,68 17,51 12,64 7,33 6,19 5,55
Vegetacdo rala 11,43 28,32 6,81 5,03 4,62 4,92
Vazante 7,02 13,23 6,65 7,75 7,84 8,05
Nuvem 0,01 0,00 0,03 0,51 0,52 0,15
Sombra de Nuvem 0,59 0,80 0,37 0,15 0,12 0,23

Fonte: autor.



Figura 15 - Classificagdo do entorno do reservatorio Marengo — resultados de todas as combinagdes
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Tabela 7 - Quantificagdo de areas das classes (%) por combinagido de método de realce e classificador — agude Marengo

Marengo
Minima Distancia Maxima verossimilhanca
Classes Sem Contrast Sem Contrast
realce TmAdjust Stretching  realce ImAdjust Stretching

Agua 0,54 1,01 0,84 1,38 1,39 1,31
Macréfita 0,05 0,05 0,04 0,01 0,01 0,01
Solo Exposto 25,71 21,90 28,28 31,71 30,29 33,03
Vegetacdo Nativa 4491 42,51 62,97 52,20 54,97 52,01
Agricultura 23,82 28,09 3,56 3,19 2,76 2,50
Vegetagdo rala 1,61 2,24 1,55 7,74 7,08 8,26
Vazante 1,98 2,75 1,65 3,01 2,74 2,65
Nuvem 0,19 0,08 0,36 0,71 0,72 0,20
Sombra de Nuvem 1,20 1,40 0,76 0,05 0,04 0,03

Fonte: autor.



Figura 16 - Classificacdo do entorno do reservatorio Nova Vida — resultados de todas as combinacdes
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Tabela 8 - Quantificagdo de dreas das classes (%) por combina¢ido de método de realce e classificador — agude Nova Vida

Nova Vida
Minima Distancia Maxima verossimilhanca
Classes Sem Contrast Sem Contrast
realce ImAdjust Stretching  realce ImAdjust Stretching
Agua 1,63 2,71 1,15 0,61 0,61 0,50
Macréfita 0,72 0,25 1,23 0,22 0,22 0,19
Solo Exposto 43,83 37,32 47,63 47,46 47,71 49,63
Vegetacdo Nativa 25,86 26,69 36,09 35,00 36,19 34,97
Agricultura 18,46 18,16 5,40 3,96 2,90 2,17
Vegetagdo rala 3,60 6,57 2,81 4,45 4,12 4,29
Vazante 5,75 8,07 5,35 7,82 7,76 8,18
Nuvem 0,06 0,00 0,32 0,48 0,49 0,06
Sombra de Nuvem 0,08 0,23 0,01 0,00 0,00 0,01

Fonte: autor.
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6 CONCLUSOES

Através do estudo realizado, foi possivel elaborar e executar algoritmos
classificadores de imagens para a area dos reservatorios em estudo, localizada entre os
municipios de Madalena, Boa Viagem e Quixeramobim, no estado do Ceard, utilizando
diferentes combinagdes de métodos de pré-processamento de imagens e algoritmos de
classificacdo. O classificador de maxima verossimilhanca apresentou as mais altas taxas de
concordancia em relagdo ao método de minima distancia, obtendo como melhor resultado um
coeficiente de concordancia (kappa) de 0,63, classificado como “muito bom”.

A aplicacdo dos métodos de realce, por Contrast Stretching e ImAdjust, as
imagens elevou o valor de kappa global em relagdo a classificacdo das imagens sem realce.
Entretanto, é possivel que o emprego de outros métodos de realce gere valores superiores de
kappa.

A partir da andlise dos resultados das imagens produzidas nas classifica¢des
(classes segmentadas), observa-se que os métodos empregados permitem classificar os
diferentes usos do solo na regido estudada, mas necessitam de aprimoramentos para aumentar
a acuracia em relacdo a determinadas classes como € o caso de vegetacdo rala, agricultura e
vazante, classes nas quais observaram-se ocorréncias mais frequentes de confusdo por parte
do classificador durante o processo.

Dessa maneira, propde-se como sugestdo para trabalhos futuros realizar estudos
de outros métodos de pré-processamento e filtragem espacial além de outras técnicas de
classificagdo, como os algoritmos KNN (K-Nearest Neighbors) e Random Forest, em busca
de elevar os niveis de concordancia e espacializagdo dos resultados da classificagdo na area de

estudo.
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