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“Devemos julgar um homem mais pelas suas
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Voltaire
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Montesquieu

“So far as the laws of mathematics refer to reality,
they are not certain. And so far as they are certain,

they do not refer to reality.”

Albert Einstein

“As complexity rises, precise statements lose

meaning and meaningful statements lose precision.”

Lotfi Zadeh
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1 INTRODUCAO

Definicdes metodoldgicas voltadas para a deteccdo ou o reconhecimento
automatico de padrdes de objetos ou feicdes geogréaficas, com base em registros
digitais colhidos por plataformas orbitais, constituem, hoje, uma ampla base de

investigacao cientifica.

A presente construcdo de um analisador inteligente trata de uma proposta
metodoldgica que, apdés o estdgio inicial de aprendizagem, realizar4d detecgéo
automatica de padrdes a partir, somente, de registros digitais gerados por sensores
Opticos instalados em satélites artificiais ou aerotransportados. Tal metodologia
engloba, essencialmente, principios de Analise Espectral (AE) e de Inteligéncia
Artificial (1A), sendo esta ultima representada pelas Redes Neurais Atrtificiais (RNA) e

pela Logica Nebulosa (LN).

Uma &rea-teste — situada no centro-sul do Estado do Rio de Janeiro — que
dispusesse de cena com todas as suas bandas espectrais, obtida por sensor 6ptico
instalado em plataforma orbital (LANDSAT7), foi escolhida, tendo em vista a
diminuicdo tempo-custo no estabelecimento da verdade terrestre, para a prototipagem

da metodologia proposta.

Devido a média resolucdo (30 metros) do sensor orbital utilizado, as
classes sobre as quais se apoiou a presente investigacdo sdo as de Agua, de Area
Florestal e de Area Construida. Tais classes estdo englobadas pelo sistema
padronizado de Classificacdo do Uso da Terra e do Revestimento do Solo para
Utilizacdo com Dados de Sensores Remotos, do United States Geological Survey
(USGS), que é empregado pelo Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica (IBGE)
[3]. Para uma verificacdo mais robusta da viabilidade da metodologia preconizada, foi
adicionada uma sub-classe, Mangue, interse¢cdo de duas classes — Agua e Terra
Umida [57].

A implementacg&o foi realizada em ambiente MATLAB / WINDOWS, uma

vez que atende aos critérios do estudo de viabilidade.

A metodologia proposta engloba, essencialmente, principios de Andlise
Espectral (AE), Rede Neural Atrtificial (RNA) e Logica Nebulosa (LN).

Esta dissertacéo € dividida nos seguintes capitulos:

1) INTRODUCAO: sdo descritos os objetivos, o geral e os especificos,
bem como as motivagBes da dissertacdo, um breve histérico sobre

as inter-relacdes do Processamento Digital de Imagens (PDI) e o



Sensoriamento Remoto (SR), a suposta relevancia deste trabalho e a
caracterizacdo do problema de classificacdo automatica em imagens

adquiridas por sensores opticos.

2) REVISAO BIBLIOGRAFICA: sdo apresentadas as principais
publicacbes acerca de Reconhecimento de Padrées, de SR, de PDI,
de RNA e de LN, bem como um resumo das técnicas de

classificacao.

3) PROGRAMAS COMERCIAIS DE MAIS LARGO EMPREGO:
pequena resenha acerca das técnicas empregadas em classificacdo

automatica por alguns dos programas comerciais mais utilizados.

4) BASE DE DADOS: onde sédo expostos os dados relevantes e a

caracterizacdo da cena utilizada na analise da metodologia proposta.

5) METODOLOGIA: consiste da apresentacdo da andlise espectral
realizada, da metodologia proposta propriamente dita, de uma breve
introducdo a LN e a descricdo do desenvolvimento do Modulo de

Légica Nebulosa (MLN) implementado.

6) RESULTADOS OBTIDOS: descricdo das classificacbes obtidas e
andlise qualitativa dos resultados, como também do desempenho da

metodologia proposta.

7) CONCLUSOES: inferéncias e proposicdes feitas com base nos

resultados obtidos.

8) RECOMENDAGCOES: sido expostas as propostas de trabalhos

futuros.

9) REFERENCIAS BIBLIOGRAFICAS: onde sdo mencionadas as
publicacbes, artigos, trabalhos, teses, paginas na Internet, dentre

outros, citadas neste trabalho.

10) ANEXO: séo apresentados os conceitos bdsicos utilizados na

dissertacao.

11 OBJETIVO
Estudo da viabilidade de deteccdo automatica de padrdes nos registros
obtidos por sensores Opticos digitais multiespectrais, embarcados em plataformas

orbitais ou aerotransportados, com base em técnicas de Inteligéncia Artificial.



1.1.1 GERAL

A proposta da metodologia é a de alcancar determinacdo automatica de
padrées em cenas multiespectrais que pode se “especializar’ naquelas classes de
interesse do usuério: isto ocorre na medida em que a base de dados é ampliada
através da andlise e aprendizagem adquirida com a entrada de novos dados (registros

digitais) relativos aos alvos de interesse.

Os tipos de padrdes detectaveis dependem somente do conhecimento
acumulado existente no sistema. Assim sendo, todo tipo de padrdo — seja terrestre,
maritimo, aéreo ou espacial — que possua, necessariamente, registros digitais
multiespectrais — podera ser detectado com esta metodologia, servindo tanto para fins
de estudo e pesquisa, quanto para fins comerciais e militares de assinaturas
espectrais de alvos, desde que as classes definidoras dos temas de interesse do

usuario sejam introduzidas previamente.

Esta previsto, também, que os alvos ndo reconhecidos pelo sistema serdo
objeto de relatério, de modo a permitir ao usuério a criacdo de novas classes, se assim

o desejar.

A abrangéncia deste estudo compreende as diversas areas contempladas

pelo SR, tais como:

Geologia: prospeccdo e levantamento de potencialidades do solo

(mineral e petréleo);

- Geografia: levantamento e monitorizagdo de recursos naturais e

antropicos;

- Engenharia Cartografica: atualizacao cartografica de mapas e cartas;

delimitacdo de areas;

- Engenharia Civil: delimitacdo de corpos d’agua e de represas e

hidrelétricas;
- Engenharia de Telecomunicac¢fes: base de dados para telefonia;

- Administracdo: atualizagcdo e planejamento de cadastro urbano, rural

e ambiental;
- Agricultura: previséo de safras e agricultura de precisao;
- Pecuéria: manejo de pastagens e pecuaria de precisao;

- Climatologia: previsao de tempo; e



- Defesa: levantamento espacial multifinalitario do territério nacional,
ampliacdo dos poligonos de defesa, controle do trafego

mauritimo oceanico.

1.1.2 ESPECIFICO
Andlise dos resultados obtidos na prototipagem do estudo proposto, no
que se refere a qualidade alcancada na identificacdo de padrdes nas classes de Agua,

de Area Florestal, de Area Construida e Mangue.
Estas quatro classes foram escolhidas devido a:

a) pertencerem as classes mais comumente utilizadas na maioria das

classificacbes, em solo brasileiro;

b) serem classes diferentes entre si, abrangendo o sistema padronizado
de Classificacdo do Uso da Terra e do Revestimento do Solo para
Utilizacdo com Dados de Sensores Remotos, do USGS, definido por
[3], e adotado pelo IBGE; e

c) serem classes perceptiveis na interpretacao visual.

Este trabalho teve a preocupacdo primordial de testar a validade da
hipotese da correlacdo entre as assinaturas espectrais com base em técnicas de
Inteligéncia Artificial, ja que estas proporcionam aprendizagem de conhecimentos a
medida que novos dados séo inseridos para avaliagdo. A interferéncia humana ocorre
somente ao final do processo quando o usudario pode corrigir os resultados

apresentados, se assim o desejar, 0 que ira proporcionar um aprendizado constante.

1.2 LIMITACOES
Inicialmente, pretendia-se testar esta metodologia com as imagens
advindas dos satélites LANDSAT, IKONOS e CBERS.

Para tanto, é necessaria a disponibilidade das cenas com todas as suas
bandas espectrais correspondentes. Entretanto, o satélite CBERS1 apresentou
problemas de calibragcdo em radiometria, com erro aleatério, o que inviabiliza o seu

uso nesta metodologia essencialmente calcada em valores espectrais.

Houve a disponibilizacdo das cenas do CBERS-2, mas esta ocorreu em

tempo néo habil para a sua implementacéo na metodologia proposta.

Devido a grande dificuldade encontrada na aquisicdo ou cessdo das

imagens do IKONOS necessarias para teste e validacdo da metodologia,
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principalmente no tocante a disponibilidade das cenas com todas as suas bandas

espectrais, so foi possivel a implementacdo sobre cenas do satélite LANDSAT.

Idealmente, como condi¢des basicas e minimas, para obtencao de uma
verificacdo satisfatéria da metodologia, estabeleceu-se que seria necessario a
utilizacdo de, ao menos, quatro conjuntos de cenas que possuissem as classes em
estudo, abarcando as quatro estacbes do ano, sendo que cada conjunto deveria
observar, na pior hipétese, duas épocas diferentes. Mas, lamentavelmente, sé foi

possivel obter, com gratuidade, uma cena com todas as bandas, em uma Unica época.

1.3 MOTIVACAO

Da literatura existente — como em [9], [11], [17], [18], [35], [36], [44] e [59] —
depreende-se que a analise e a interpretacdo de uma imagem multiespectral necessita
de intérpretes especializados nos diversos temas presentes. Isto significa,
invariavelmente, numerosas horas de aplicacdo, bem como de probabilidade, para a
concordancia entre os resultados obtidos por intérpretes diferentes, sobre areas nao
analisadas nas suas verdades terrestres na ordem de 68%; o que gera inconvenientes
de toda ordem, os quais irdo se manifestar, de forma contundente, quando da
renovacao das equipes de intérpretes. Sobre o 1/3 restante recaem diversas duvidas,

dirimidas, somente, com o concurso do levantamento da verdade terrestre.

As classificagfes automaticas (ou ndo supervisionadas, ou ndo assistidas)

tendem, na medida em que aumentam sua base de conhecimento, a:

- Diminuir, progressivamente, a intervencdo dos intérpretes

especializados;

- fornecer, em um prazo razoavelmente curto, uma visdo global das

classes de objetos geograficos contidas no classificador;

- ndo demandar usuarios experientes no uso corrente do sistema

computacional utilizado para a classificacao;

- nao implicar em perdas de tempo decorrentes de uma série de
tentativas de compatibilizacdo dos parametros necessarios para a
interpretacdo visual da imagem (realce de contraste e transformacao

IHS, principalmente) [18]; e

- também ndo acarretar em dispéndio de grande tempo de

processamento computacional necessario para edicdo ou calibracdo de



amostragens conforme exigido pelos programas comerciais de

classificagdo semi-automatica ou supervisionada.

Tudo isto leva a inducdo de que a classificagdo automatica possui
vantagens que ndo podem ser desconsideradas, a despeito de suas principais
desvantagens, tais como: requerer tempo tanto para a repetitividade conveniente da
tomada das cenas quanto para o treinamento da RNA. Por outro lado, a existéncia de
diversos métodos de classificacdo ndo supervisionada em variados programas
presentes no mercado traz confusdo e desconfianca, quando da proposta de uma
nova metodologia automéatica, devido a grande maioria destes serem “engessados” e
por ndo possuirem opcdo de expansdao e aprendizado das suas bases de

conhecimento.

A classificacdo supervisionada (ou assistida), por sua vez, € amplamente
utilizada por permitir que o usuario interfra em todo o processo de decisao.
Apresenta, entretanto, alguns inconvenientes: 0s programas exigem, previamente, a
indicacdo de amostras das classes desejadas para a realizacdo da classificacdo; a
classificacdo realizada, geralmente, € baseada em simples comparacfes espectrais,
usualmente sobre fusdo de trés bandas, podendo ser alterada de acordo com as
exigéncias do usuario; quanto mais complexa for a classifica¢géo, mais demorado sera
todo o processo, por exigir variadas e consecutivas pré-classificacoes até se obter
uma classificagdo satisfatoria final; o usuario, necessariamente, tera que ser um
especialista na area em andlise (ou possuir uma equipe de especialistas), além de
possuir conhecimentos técnicos em interpretacdo visual e em processamento de
imagens, de modo a realizar uma classificacdo satisfatéria; os métodos de
classificacdo supervisionada exigem tempo para estudos, testes e verificacdes na

busca daquele mais favoravel para uma determinada classe de objetos geograficos.

Assim sendo, a grande desvantagem da classificacdo supervisionada é
que esta despende um tempo computacional operativo e de pessoal especializado
enorme, além de gerar incertezas acerca da classificacdo realizada; ndo sendo
comum a feitura de histérico que explique, detalhadamente, as diretrizes da
classificagdo realizada, os métodos empregados, nem as alteracdes feitas — o0 que ira
gerar, por vezes, sérios problemas operacionais, quando da substituicdo ou reposicao

de pessoal.

Pesquisando junto as organizagdes que, no Brasil, fornecem produtos
derivados de imageadores orbitais multiespectrais, constata-se que o0 grosso da

demanda (mais de 98%) se da sobre copias em papel e arquivos digitais de fus6es em



falsa-cor (notadamente 345 e 543). O uso dos registros digitais, banda a banda, é,

praticamente, inexistente.

As técnicas de classificagéo digital ttm pouca utilizagdo no nosso pais [2]
devido a conjugacdo de diversos fatores: a necessidade de requisitos minimos
computacionais, que exigem alta capacidade de armazenamento, um grande banco de
dados e processamento deste grande volume de dados; o dispéndio de tempo com
treinamento e a especializacdo do usuario; o estudo das técnicas mais utilizadas, bem
como o de tecnologias futuras de forma a se determinar suas rotinas de correcdo de
erros. Tudo isto implica num alto investimento de capital inicial e coleta de resultados,

efetivamente operacionais, em prazos dilatados.

Cabe ressaltar que os programas comerciais existentes, bem como as
metodologias utilizadas para a classificacdo automatica de padrdes em imagens
multiespectrais, sédo todos frutos de conhecimento estrangeiro, que as detém, sem
explica-las totalmente. O Unico expoente nacional é o programa SPRING — Sistema
de processamento de Informacgbes Georeferenciadas, fruto da pesquisa do Instituto de
Pesquisas Espaciais (INPE), de S&o José dos Campos, Sdo Paulo. Este é um
programa livre, podendo ser copiado da pagina da Internet do INPE [29]. Ocorre que o
SPRING, apesar da sua notéria qualidade, ndo trouxe nenhuma inovag¢édo na area de

classificacdo automatica de padrdes, e por isso ndo foi utilizado nesta proposta.

Apoés todas estas consideragcfes concluiu-se que uma metodologia que
permita deteccédo automatica de alteracbes em objetos geograficos com uma margem
de incerteza, pelo menos, igual a de um intérprete, com o dispéndio de um tempo
computacional razoavelmente inferior e a utilizacdo de recursos computacionais
medianos, serd de grande valia para a maioria dos usuarios de imagens
multiespectrais. O ciclo investigativo que ora se inicia, caminha no sentido do

atendimento dessa constatacao.

1.4  HISTORICO

Os dados obtidos por sensoriamento remoto, notadamente aqueles
detectados por plataformas orbitais, impactaram, com diversas profundidades e
extensdes, variadas areas do conhecimento, exigindo, no mais das vezes,

intervencdes multidisciplinares.

Os satélites artificiais permitiram a demonstracdo de uma das leis da Fisica

Moderna: a observacdo varia de acordo com o referencial adotado. E este novo

referencial, apresentado pelos satélites, o de uma visdo verdadeiramente espacial,



proporciona visées multiespectrais, sindpticas e multitemporais da superficie terrestre,

inclusive dos fenémenos culturais que nela ocorrem.

As imagens obtidas por dados advindos de sensores necessitam ser lidas
e interpretadas por especialistas, os quais sdo especialistas na anédlise de um
determinado tema, a partir de chaves de interpretacdo assistida, baseadas em

modelos de correlacdo com a verdade terrestre.

A interpretacdo visual € um processo lento, e a formacdo do intérprete
exige varios anos de arduo aprendizado e estudo, marcado por uma alta subjetividade
— imposta pela interacdo entre o padrdo da imagem, o olho do observador, o seu
conhecimento especifico relativamente ao tema pesquisado e a sua sensibilidade para
as diversas nuancas passiveis de ocorrer; o que acarreta imprecisées diretamente
proporcionais a mixagem de padrbes de imagem, tal como ocorre, por exemplo, em

areas de transicao e em culturas combinadas.

O advento de ferramentas computacionais mais rapidas, com maior poder
de armazenamento, e mais eficientes, aliado ao avanco dos estudos de PDI e de
algoritmos baseados em IA proporcionaram a disponibilidade, ao publico em geral, de
classificadores ndo-supervisionados a partir de meados da década de 1990. Estes
classificadores possibilitaram a monitorizacdo (em nivel macro) de areas,
principalmente as ermas e as de dificil acesso, de uma forma mais rapida e sem a

premente necessidade de ida ao campo.

Cabe ressaltar que tais classificadores utilizam analises menos
pormenorizadas, pois sua principal vantagem é a de proporcionar uma macro-visao da
cobertura e do uso do solo da regido, no menor tempo possivel. Assim, o que antes
era feito por uma equipe de interpretadores, de forma visual e manual, sendo,
portanto, um processo artesanal e demorado, hoje pode ser realizado por um Unico

microcomputador, e numa infima fracdo do tempo utilizado.

O surgimento das técnicas de PDI, o desenvolvimento da Eletrénica Digital
e 0 avango da tecnologia dos sensores orbitais e aerotransportados (que deu inicio a
producéo e disponibilizacdo de uma grande, e sempre crescente, massa de registros)
transformaram o SR num recurso imprescindivel aos levantamentos cartograficos e
aos inventarios de recursos naturais, bem como a qualquer outra atividade que utilize
a informacé@o geogréfica. Como tal informacdo é praticamente indispensavel em
gualquer atividade econdmica, politica, social e, até mesmo, cultural, ndo é de se
admirar tamanha aceitacdo e utlizagdo das imagens orbitais. Esta difusdo

proporcionou um impulso extra na pesquisa e desenvolvimento do PDI, formando uma



nova ramificagdo de suas técnicas: aquelas voltadas especificamente para o
processamento de imagens obtidas através de sensores instalados em plataformas

orbitais.

Assim, estas sempre crescentes necessidades e massas de dados,
exigem, como prerrogativas prementes e indispensaveis a utilizacdo da tecnologia do
SR, o emprego de ferramentas inteligentes de analise que dispensem a intervengao

humana, ou que a reduzam a um minimo.

E crescente o desenvolvimento e a aplicacdo de técnicas de localizag&o
geografica em diversos segmentos da sociedade, como no rastreamento de meios de
transporte e de pessoas. Tais técnicas aliadas ao SR proporcionam uma ferramenta
poderosissima na comprovacao da verdade terrestre de feicGes e objetos geograficos,

apds, ou no transcurso, de estudos baseados em imagens de satélite.

Até pouco tempo existia, somente, a dicotomia dado geografico e
informacédo geogréfica — a informacao derivava da analise de variados dados. Agora

surge um novo conceito: 0 conhecimento geogréfico, que é aquele derivado da

conjuncdo de dados geogréficos, informacdes geograficas e técnicas de IA. N&o basta
somente adquirir dados e deles extrair informagfes: € necessario 0 entendimento
amplo das diversas técnicas, e a integragdo de metodologias e tecnologias envolvidas
no processo, de forma a se atingir a holistica necessaria. Assim, tem-se agora uma

nova triade: dado — informacao — integracéo.

A IA é uma ciéncia que visa o desenvolvimento de algoritmos e técnicas
destinados a emulacdo dindmica dos processos de obtencdo, memorizacao,
conceituacdo, compreensao, criacao, distin¢cdo, inferéncia, adaptacéo, aprendizagem,
interpretacdo e aplicacdo, de forma a se obter como resultado uma simulacdo do

conhecimento humano.

A tecnologia baseada em IA tornou possivel para as maquinas a realizacéo
de tarefas complexas, tediosas, altamente consumidoras de tempo, insalubres ou
inseguras sem a presenca do homem, proporcionando, desta forma, o aumento da

eficiéncia através da interacdo com procedimentos automatizados.

1.5 RELEVANCIA

Pelo até aqui exposto, depreende-se que uma metodologia que agregue
classificacdo automatica com analises conjugadas de varias classes é de grande valia
para o usuario, principalmente aquele que necessite de uma rapida e aceitavel

classificac&o de registros orbitais.



As atualizagbes cadastrais, as atividades de inventario, o estudo de
impactos ambientais, bem como a monitorizagdo tematica do meio ambiente — rural,
urbano, hidrogréfico, geoldgico, dentre varios outros — sdo processos que requerem
uma ferramenta computacional rapida e eficiente. Tais processos encontram no
reconhecimento de padrbes um meio que permite uma destacada aplicacdo, tornando-
0, por conseguinte, numa ferramenta importante na tomada de decisdo e no

estabelecimento das acfes indicadas.

A rapidez na monitorizacdo de areas tem vital importancia em diversas
aplicagdes, como acompanhamento de queimadas, de desmatamentos, do processo
de desertificacéo, na defesa civil, no fornecimento de dados para sistemas de previsao
de cheias, na previsdo de safras agricolas e naquelas de Defesa e Seguranca (Forcas

Armadas e Policia Federal).

N&o pode ser esquecido que a automatizacdo do reconhecimento de
padrdes implica numa execuc¢do sem interrupcdes causadas pela fadiga, estresse ou
cansago como as que ocorrem quando seres humanos estéo diretamente envolvidos.
Tal fato gera beneficios como uma maior velocidade e uma melhor uniformidade do
padrdo de qualidade de execugdo de tarefas que sdo essenciais para a tomada de
decisdo. O que falta ao computador € a introdugdo do conhecimento humano
adquirido pelos expertos e das correlacdes possiveis, que se traduzem pelas técnicas
de IA.

As dimensdes continentais do Brasil aliadas as suas poucas exploracoes,
mapeamentos e cadastramentos, além dos grandes e extensivos recursos naturais
existentes, exigem uma monitorizacao constante de seu territorio. Isto sé é possivel
com a utilizacao de sistemas de apoio baseados em alta tecnologia, que irdo nortear a
tomada de decisdo mais acertada para supervisdo e patrulhamento do territério
brasileiro, com o objetivo precipuo de preservacdo de sua soberania e de suas
riguezas. O desenvolvimento desta metodologia, fruto de pesquisa nacional, pode
fornecer uma possivel solugdo para tal lacuna, assegurando a independéncia
tecnoldgica do pais neste ambito: questdo extremamente importante em relacao a
soberania nacional, principalmente porque o atual tema acerca da Defesa Nacional
envolve a Amazo0nia, area muito visada por interesses multinacionais. Mais evidencia
a relevancia desta metodologia quando se considera que os sistemas de classificagdo
automaética existentes, em realidade, sao sistemas semi-automaticos (necessitando de
expertos nas classes ou alvos em estudo), e todos estrangeiros, além de serem

extremamente dispendiosos em tempo e em custos.
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A utilizacdo desta metodologia com a tecnologia dos Sistemas de
Informagéo Geogréfica (SIG) ira permitir uma maior rapidez de monitorizagdo da
superficie terrestre, principalmente com a entrada no mercado das imagens orbitais de
alta e média resolugéo espacial (IKONOS, QUICKBIRD e SPOT5) e espectral (EO-1 e
AVIRIS). Esta nova gama de sensores permitira o estudo mais a fundo das

assinaturas espectrais de alvos especificos.

1.6 CARACTERIZACAO DO PROBLEMA

O reconhecimento de padrfes multiespectrais € um processo que abarca,
além da deteccdo e do tratamento do sinal (radiacdo eletromagnética) em si, a
identificacdo e a classificacdo das alteracGes de estado observadas em uma classe
composta por diversos objetos geogréficos, através de tomadas diferidas no tempo.
Logo, este processo se torna extremamente complexo na medida em que mais

classes séo agregadas.

O ponto fundamental pertinente é como tal reconhecimento sera
detectado, modelado, classificado e representado, de forma a se obter um resultado

gue seja o0 mais préximo possivel da verdade terrestre.

A metodologia proposta nesta dissertacdo pretende obter resultados
minimos de 68% de acertos, 0 que ja a situaria no patamar de precisdo alcangado por

especialistas nas classificacdes visuais realizadas sobre areas desconhecidas.
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2 REVISAO BIBLIOGRAFICA
Primeiramente, sao indicados os trabalhos e livros relevantes nas areas de
SR, PDI, e Classificacdo de Padrbes. Por ultimo, efetua-se uma descricdo das

técnicas mais utilizadas em classificacdo automatica.

2.1 TRABALHOS RELEVANTES
Destaco como os trabalhos mais relevantes, na area de classificacdo

automatica de imagens multiespectrais os de [67] e [33].

Os trabalhos que considero mais relevantes utilizando técnicas de IA séo
os de [49], [70], [50], [8], [20] e [19].

2.2 TECNICAS DE CLASSIFICACAO

A classificacéo digital de uma imagem multiespectral consiste na utilizacao
de técnicas que irdo proporcionar a identificacdo e a distribuicdo em classes dos
dados contidos nos registros digitais, segundo um determinado ordenamento ou
método, possuindo por objetivo principal “a substituicdo da andlise visual de dados de
uma imagem através de uso de técnicas quantitativas que automatizem a identificacao
de feicbes em uma cena. Este processo geralmente envolve a andlise de dados
multiespectrais e a aplicacdo de regras de decisdo baseadas em estatistica para a
determinagcdo da identidade da cobertura terrestre de cada pixel em uma imagem”
[35].

“Quando as regras de decisdo sdo baseadas somente nas radiancias
espectrais observadas, o processo de classificacdo € chamado de reconhecimento de
padrBes espectrais” [35]. Por outro lado, as regras de decisdo podem ser baseadas
em figuras geométricas, medidas e padrbes, sendo este procedimento chamado de
reconhecimento de padrdes espaciais. Em ambos os casos, todos os pixels de uma

imagem serdo categorizados em temas (grandes classes) [64].

2.2.1 CLASSIFICACAO SUPERSIONADA OU ASSISTIDA

Neste tipo de classificacdo o usuario ird “supervisionar” ou “assistir’ o
processo de categorizacdo dos pixels através da especificacdo — de acordo com o
algoritmo utilizado — dos descritores numeéricos dos Vvarios tipos de ocorréncias
presentes na cena em analise. Para tal, sdo estipuladas &reas de teste (ou de
amostra) a fim de compilar a “chave” de interpretacdo numérica que define a

assinatura espectral de cada tipo de feicdo de interesse. Assim, a quantizacdo de
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cada pixel sera comparada, em termos numeéricos, com cada categoria criada pelo
usuario e “rotulada” como pertencente a categoria que “seja mais apropriada’ (esta

rotulagéo sera de acordo com o algoritmo utilizado) [64].

Logo, o usuario dispbe de informacdes (amostras) que identificam cada

classe de interesse [27].

2.2.2 CLASSIFICACAO AUTOMATICA OU NAO SUPERVISIONADA OU NAO
ASSISTIDA

Nesta abordagem os pixels de uma imagem sdo, primeiramente,
classificados através da agregacdo destes em agrupamentos espectrais préprios
(clusters), determinados somente pelas funcbes matematicas descritoras das
propriedades inerentes as classes pesquisadas. Assim, o reconhecimento das classes
presentes na imagem ¢é feito somente pelo algoritmo, que ird agrupar os pixels em
categorias de assinaturas parecidas, ndo havendo intervencdo humana durante seu
processo [27]. Cabe ao usuario identificar que tipo de cobertura efetivamente aquelas

categorias representam [14].

Tal classificacao € utilizada quando ndo se conhece a regidao em estudo, e

se necessita de uma identificacdo rapida da area.

2.2.3 CLASSIFICACAO HIBRIDA OU SEMI-AUTOMATICA

Esta € uma fuséo das técnicas de classificacdo ndo supervisionada com as
de classificacdo supervisionada. Este tipo de classificacdo, por apresentar resultados
finais mais condizentes com a verdade terrestre (em relacdo a ndo supervisionada) e

em menos tempo, que a supervisionada, € a mais utilizada atualmente.
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3 PROGRAMAS COMERCIAIS DE MAIS LARGO EMPREGO

Os programas Idrisi32 e o ENVI foram criticados a fim de se ter uma base
do estado-da-arte, em termos comerciais, das técnicas utilizadas na classificacdo
automatica de imagens. Serdo destacadas suas principais vantagens e desvantagens
somente acerca destas técnicas, pois demais consideracdes fogem do escopo deste

estudo.

Estes programas foram escolhidos por serem os mais utilizados pelos
pesquisadores e profissionais do ramo do Sensoriamento Remoto por possuirem
moédulos de classificacdo automatica — que exigem um minimo conhecimento de
utilizacdo de computador por parte do usuario, bem como de classificacao de imagens

— e por estarem disponiveis para teste.

3.1 IDRISI32

O IDRISI (nome em homenagem ao famoso cartégrafo e gedgrafo arabe
Abou Allah Mohammad al-Idrisi, que viveu no século XllI), versdo 32 bits, release 2, do
Clark Labs da Universidade de Clark, em Massachussets, nos Estados Unidos da
América do Norte (EUA), por ser um dos programas mais utilizados por pesquisadores
[64].

3.2 ENVI

O ENVI ( Environment for Visualizing Images ), versao 3.6, da Research
Systems, no Colorado, EUA, é considerado, por muitos, como um dos melhores
programas comerciais de PDI disponiveis no mercado, e utilizado por diversas
instituicdes brasileiras, como a Companhia de Pesquisa de Recursos Minerais
(CPRM), a Universidade de Sdo Paulo (USP), a Universidade de Campinas
(UNICAMP) e o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE) [64].

3.3 TECNICAS DE CLASSIFICACAO AUTOMATICA DOS PROGRAMAS

3.3.1 IDRISI
Possui dois médulos de classificacdo ndo supervisionada: CLUSTER e
ISOCLUST.

A técnica utilizada no CLUSTER consiste na selecdo pelo pico de
histograma (que é definido como um valor de freqiiéncia maior que os adjacentes): é

realizada uma busca por todo o histograma para a identificagdo dos picos; depois
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todos os valores observados sao associados ao pico mais proximo, o que faz com que
as divisbes entre as classes tenham uma tendéncia a cair no ponto médio entre os
picos. A entrada deste modulo permite somente dados de trés bandas em

composicao falsa-cor [14].

No mddulo ISOCLUST, que é baseado nos mesmos conceitos das rotinas
do ISODATA, proposto por Ball e Hall, em 1985 [64], e dos métodos H-means e K-
means, onde 0 usuario especifica o nimero de classes, o nimero de bandas que
deseja e quantas iteracdes desejadas (este método fara uma andlise das assinaturas
dos pixels de todas as bandas indicadas)[13], apesar de, obrigatoriamente, gerar
sementes, para a segmentagdo, sobre uma fusdo de trés bandas indicadas pelo

usuaério.

3.3.2 ENVI

A classificagdo ndo supervisionada é aplicada a um bloco (cluster) de
pixels do conjunto de dados a imagem de um Unico arquivo-imagem, baseada
somente na estatistica destes dados, sem qualquer intervencao ou definigdo prévia do

usuario das classes em treinamento.
S&o possiveis duas técnicas:

- alSODATA, que calcula a média das classes igualmente distribuidas
no espaco dos dados, e, iterativamente agrupa os pixels através da
técnica da distancia minima. A cada iteracéo é recalculada a média,
havendo, entdo, a reclassificacdo dos pixels de acordo com esta
nova meédia. Logo, divisBes, fusdes e extingbes de classes sdo
realizadas com base nos parametros de limiar (threshold) de entrada.
Todos os pixels sdo classificados na classe mais préxima, a menos
gue o desvio padrao ou a distancia de limiar seja especificada, o que
podera acarretar a ndo classificagdo de alguns pixels, pois nem todos
se encontrardo dentro deste critério de sele¢do. Sendo assim, este
processo continua até que consiga um numero de pixels de cada
classe igual ou menor que o limiar de altera¢do de pixel escolhido (ou
selecionado), ou até que o numero méaximo de iteracdes seja

alcancado [66].

- a K-MEANS, que realiza uma analise dos agrupamentos existentes
na imagem, com base na indicacdo do usuério sobre o numero

maximo de agrupamentos desejados, alocando, arbitrariamente,
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seus centros pela imagem, e depois, iterativamente, reposicionando-

0s até que seja encontrada a divisdo 6tima das radiancias dos pixels.

Em verdade, o ISODATA e o K-MEANS possuem 0s mesmos algoritmos-

base, diferindo somente em alguns parametros a mais para o ISODATA [64].

3.4 TECNICAS DE CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA DOS
PROGRAMAS

3.4.1 IDRISI
Dentre os classificadores supervisionados do IDRISI existem o PIPED, o
MINDIST, o MAXLIKE e o FISHER. Desses, o mais utilizado, e o que gera os

melhores resultados é o MAXLIKE.

O MAXLIKE é o classificador de maxima verossimilhanca, onde a
distribuicdo dos valores de reflectancia em uma area de treinamento € descrita por
uma funcdo de densidade de probabilidade, desenvolvida com base na estatistica
Bayesiana. Assim, ele avalia a probabilidade de um determinado pixel pertencer a
uma categoria e classifica o pixel para aquela com a qual ele tem a maior

probabilidade de associa¢éo [14].

3.42 ENVI

Consiste na aplicagdo de um algoritmo de classificacdo onde todos os
pixels séo classificados conforme o método estatistico escolhido, neste programa:
Método do Paralelepipedo, da Minima Distancia, do Mapeador de angulo espectral e
da Maxima Verossimilhanga (Maxver). Sera utilizado o ultimo, pois € o que gera 0s
melhores resultados, € a mais aplicada no tratamento de dados adquiridos por

satélites e permite comparagdo com o do programa IDRISI.

O Maxver é baseado no principio de que a classificacdo errada de um pixel
particular ndo tem mais significado do que a classificagdo errada de qualquer outro
pixel na imagem. O usuario determina a significAncia nos erros de atributos
especificados para uma classe em comparacdo a outras. Cada amostra de
treinamento é representada por pixels com reflexao caracteristica e vale como area de
referéncia dos niveis de quantizacdo da classe. O resultado do Maxver é melhor
guanto maior o numero de pixels numa amostra de treinamento para implementa-los

na matriz de covariancia. [11] considera que “0_método Maxver deve ser aplicado

quando o analista conhece bem a imagem a ser classificada, para que possa definir

classes gue sejam representativas”.

16



4 BASE DE DADOS

Idealmente, como condicBes basicas e minimas, para obtencdo de uma
verificacdo satisfatéria da metodologia, foram estabelecidos o0s seguintes critérios
(baseados no LANDSAT):

1) utilizacdo de, no minimo, quatro conjuntos de cenas — que possuam as
classes em estudo, com cada cena para cada uma das estacbes do ano — para trés
areas de fisiografias distintas, sendo que cada conjunto de cenas devera observar,

pelo menos, duas épocas diferentes;

2) cada cena devera conter, pelo menos, registros de seis bandas: as trés
do espectro visivel: azul, verde e vermelha; a infravermelha proxima e as duas

infravermelhas médias (ver tabela 1);

3) as areas das cenas deverdo ser plenamente conhecidas, com a verdade

terrestre ja previamente levantada; e

4) disponibilidade do conhecimento de estudos das feigcbes geograficas
das areas-teste, a fim de dirimir dlvidas que, certamente, irdo surgir quando da

classificacéo realizada pela metodologia.

Lastimavelmente, sé houve o atendimento dos itens 2, 3 e 4 acima
expostos, pois nao foi possivel obtencdo nem disponibilizacdo de areas-teste por parte
de Institutos de Pesquisa, nem de Universidades ou pesquisadores, nem por

particulares.

Assim sendo, para estudos de comportamento espectral de alvos foi
utilizada a cena (grade) 217/076 obtida pelo satélite LANDSAT-7 em abril de 2001,

cedida pelo Professor Gilberto Pessanha Ribeiro.

4.1 PROGRAMA LANDSAT

O programa LANDSAT (abreviacdo de Land Satellite) € um dos mais
antigos dentre os orbitais ainda em atividade e em franco desenvolvimento. E um dos
poucos gque podem ser considerados como um sucesso, pois 0s sensores do
LANDSAT 5 continuam em funcionamento mesmo apés 5 anos do prazo previsto de

término das suas atividades.

A misséo do programa LANDSAT é a de prover aquisi¢Oes repetitivas de
dados multiespectrais de média resolucao da superficie da Terra, para que se possa
realizar uma analise integrada dos mais variados temas. Atualmente este € o Unico

sistema capaz de prover a compara¢do dos dados atuais de uma determinada &rea
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com dados antigos, pois este sistema existe desde 1972. Assim, o0 programa

LANDSAT possui 0 mais longo registro histérico da superficie terrestre [45].

A sua Ultima missao, a sétima (dai chamar-se o satélite de LANDSAT-7),
foi lancada em 1999, sendo sua realizacdo um convénio entre a NASA (National
Administration Space Agency), a NOAA (National Oceanic and Atmospheric
Administration) e 0 USGS. Até o presente momento, a missao 5 esta em operacéo e a
7 apresenta problemas técnicos no sensor SLC, desde 31 de maio de 2003: ainda
procura-se uma correcdo deste, via software. Uma alternativa que estd sendo

proposta é a utiliza¢do do produto denominado LANDSAT 7 Composto [16].

A informacéo ja disponibilizada por esta série permite uma enorme gama
de estudos, devido tanto a diversidade dos sensores utilizados nas versdes, quanto na
variabilidade dos dados disponiveis que proporcionam a realizacdo de séries
temporais de cerca de 10 anos (LANDSAT 5 e LANDSAT-7).

Para melhor compreensédo do comportamento espectral dos alvos obtidos
por esta missdo, sdo mostradas a seguir as respectivas faixas espectrais dos sensores
ja embarcados.

TABELA 1 — Satélites do programa LANDSAT e respectivos sensores embarcados

BANDAS - BANDAS -
SATELITE | SENSOR | ESPECTRAIS %@ SATELITE | SENSOR | ESPECTRAIS %EU)C&
(u) (u)
(1)048 a 057 80 405 a 06 82
RBV | (2)0,58 a 0,68 80 Mss (506 a 07 82
(3)0.70 a 083 80 6)07 a 08 82
LANDSAT
1E2 (4)05 a 06 79 (o8 a 11 82
s 6006 a 07 79 AT (1)0.45 a 0,52 30
6)0,7 a 08 79 oS (2)0,52 a 0,60 30
(708 a 11 79 (3)0.63 a 0,69 30
™ | (4076 a 090 30
RBV | (1)0,505 a 0,75 30 (5) 1,55 a 1,75 30
4)05 a 06 79 (6)10.4 a 125 120
L ANDSAT 3 (5)06 a 0,7 79 (7)2,08 a 235 30
MSS | (6)07 a 08 79
(108 a 11 79 (1045 a 052 30
(8)104 a 126 240 (2)052 a 060 30
(3)063 a 069 30
LANDSAT | cry, |(4)076 a 090 30
7 (5)155 a 1,75 30
6)10.4 a 125 60
(7)2,08 a 235 30
PAN 0,50 a 0,90 15
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Dentre as principais caracteristicas do LANDSAT-7 destacam-se as
seguintes [16], essenciais para a obtencdo de um bom resultado da metodologia

proposta:

- 0 periodo orbital &€ de, aproximadamente, 99 minutos, permitindo ao
satélite dar 14 voltas ao redor da Terra por dia; a 6rbita € descendente, de norte para
sul, com o satélite cruzando a linha do Equador entre 10:00 e 10:15 (hora local) em
cada passagem; sendo assim, sincronizada com o Sol, isto é, sempre passa num

mesmo local no mesmo horario solar;
- possuir compatibilidade de dados com as missdes 4 e 5;

- possuir uma boa diversidade de bandas (oito, ao todo), o que permite

uma analise integral valida das classes em estudo.

- predicdo de cobertura de nuvens a fim evitar a aquisicdo de uma

cena ruidosa;
- garantia de precisdo radiométrica absoluta de +/- 5%; e

- aperfeicoamento da geometria da imagem, resultando numa maior
precisdo na corre¢do de imagens apenas a partir de dados de efemérides geradas
pelo GPS a bordo do satélite, sendo esta precisdo muito proxima daquela obtida com

imagens dotadas de referéncia cartografica (com pontos de controle cartograficos).

4.2 CENA ANALISADA

Foi utilizada a cena (grade) 217/076 obtida pelo satélite LANDSAT-7 em
abril de 2001 — com todas as suas oito bandas presentes e com cobertura de 5% (o
Instituto de Pesquisas Espaciais — INPE classifica cada imagem pela percentagem de
nuvens) na area continental — situada na regido centro-sul do Estado do Rio de

Janeiro.
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FIGURA 1- Grade de localizacdo do LANDSAT 5 e 7 para o Estado do Rio de

Janeiro (a cena utilizada esta destacada na cor rosa).

A &rea da cena que sera utilizada (somente a por¢do continental) encontra-
se compreendida, aproximadamente, entre as coordenadas geogréaficas 43° 30’ a 45°
30’ de longitude oeste e 22° 15’'a 23° 20’ de latitude sul, abrangendo cerca de 17.000
Km?.

O formato da imagem é o GeoTIFF (Geographic Tagged Image File
Format), derivado do formato TIFF, que permite a associacdo de dados cartograficos
aos pixels da imagem. Cada banda da cena possui profundidade, ou quantizagédo de

pixel, de 8 bits, admitindo, com isso, 256 niveis de radiancia.

A cena possui nivel de correcao "1G", que € um nivel de correcdo
sistematica onde os valores da radidncia sdo corrigidos e a geometria da cena
ajustada — no caso daquelas distribuidas pelo INPE, por cartas na escala de 1 :
500.000. Teoricamente, a precisdo geométrica e espacial de um produto 1G € de,
pelo menos, 250 metros em areas planas e ao nivel do mar, pois os algoritmos de
correcdo realizam uma modelagem da posicdo do satélite e da geometria do sensor,
através de dados gravados pelo computador de bordo ao realizar a gravacdo das

cenas (altitude, efemérides e parametros de atitude do satélite, dentre outros).

A projecdo da cena é a UTM (Universal Transverse Mercator) e a

reamostragem dos pixels foi realizada pelo método do vizinho mais proximo.
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FIGURA 2 — Composicdo RGB 321 da cena utilizada.

4.3 DADOS E CARACTERIZACAO DA CENA ANALISADA

A area da cena analisada compreende grande parte do Estado do Rio de
Janeiro e uma diminuta parte do Estado de S&o Paulo. No Estado do Rio de Janeiro,
sdo 31 municipios abarcados em sua totalidade (Rio de Janeiro, Niter6i, Sdo Gongalo,
Itaborai, Marica, Saquarema, Tangud, Rio Bonito, Magé, Guapimirim, Duque de
Caxias, Belford Roxo, Nova Iguacu, Mesquita, Sdo Jodo de Meriti, Nilopolis, Japeri,
Seropédica, Queimados, Miguel Pereira, Itaguai, Manguaratiba, Rio Claro, Barra do
Pirai, Pinheiral, Volta Redonda, Barra do Pirai, Mendes, Rio Claro, Eng. Paulo de
Frontin e Paracambi), e 12 municipios abrangidos com cobertura parcial de seus
territorios (Cachoeiras de Macacu, Paty do Alferes, Araruama, Silva Jardim, Petrépolis,
Teresopolis, Paraiba do Sul, Angra dos Reis, Barra Mansa, Quatis, Valenca e

Vassouras).

A seguir sera apresentado um resumo das caracteristicas fisicas da regiao
da cena utilizada, baseada em [43], [52] , [53] e [64], referentes ao Estado do Rio de

Janeiro.

43.1 GEOMORFOLOGIA E RELEVO
Hé& duas unidades representativas de relevo neste Estado: a baixada, com

terras de até 200m de altitude, e o planalto, com altitudes maiores de 200m.
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A éarea de baixada é conhecida como Baixada Fluminense, a qual segue

todo o litoral, ocupando, aproximadamente, metade da superficie do estado.

Na area perimetral da cidade do Rio de Janeiro erguem-se dois macicos: o
da Tijuca e da Pedra Branca, com altitudes superiores a mil metros. Neste trecho, a
baixada alarga-se, voltando a estreitar-se desde a regido da baia de Guanabara até a
regido de Cabo Frio, onde ocorrem sucessivas pequenas elevacdes (altitudes entre

200 e 500m) chamadas de macicos litoraneos fluminenses.

Na cena utilizada, o litoral fluminense, que se localiza na area da Baixada,
subdivide-se em duas regides: a regido de praias e corddes arenosos situada no
extremo sul do Estado, estendendo-se de Parati até a llha de Itacuruca; e a regido de
restingas, baixadas e lagunas, compreendida entre a llha de Itacuruca e Arraial do
Cabo.

A regido de planalto situa-se no interior do Estado, possuindo como
rebordo a Serra do Mar, a qual recebe diversas denominacdes: Serra dos Orgaos,
Serra das Araras, Serra da Estrela e Serra do Rio Preto. A Serra da Mantiqueira
localiza-se na parte noroeste do Estado, possuindo um decréscimo de altitude em

direcao ao interior, quando atinge 250m no Vale do Paraiba do Sul.

4.3.2 CLIMA
Na regido de baixada predomina o clima tropical semi-umido, onde as
chuvas sdo abundantes, principalmente no verdo e invernos secos. Temperaturas na

média dos 24°C e chuvas com indice aproximado a 1.250mm/ano.

Junto a &rea limitrofe entre a Baixada e o planalto (regido serrana) ocorre o
clima tropical de altitude; os invernos sao rigorosos e verdes bastante quentes com
temperaturas médias anuais de 16°C. As chuvas estdo presentes de maneira

abundante, em torno de 2.200mm/ano.

Com presenca na maior parte do planalto, esta o clima tropical de altitude,
caracterizado por verdes guentes e chuvosos, invernos frios e secos. A média da
temperatura anual é de 20°C, e o indice pluviométrico atingido entre 1.500 a 2.000mm

anuais.

4.3.3 HIDROGRAFIA
O rio principal do Estado € o Paraiba do Sul, que nasce em S&o Paulo e
desemboca no Oceano Atlantico, cruzando todo o Estado do Rio de Janeiro. Seus

principais afluentes séo o Piabinha, o Pirai, o Paraibuna, o Pomba e o Muriaé.
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Outros rios que se destacam na regido sdo o Macabu, que desagua na

Lagoa Feia, o Guandu e o Magé.

Muitas lagoas, formadas pelo fechamento de baias por corddes de areia,
aparecem no litoral, sendo as que se destacam: a Lagoa Feia (a maior do Estado), a
de Araruama, a de Marica e a de Saquarema. Na capital do Estado encontram-se as

de Jacarepagud, de Marapendi e a Rodrigo de Freitas.

434 VEGETACAO

A Mata Atlantica é um dos ecossistemas de floresta tropical mais
ameacados do mundo. Apesar de, originalmente, ja ter ocupado mais de milhdo de
quildmetros quadrados — o equivalente a um ter¢co da Amazobnia — a Mata Atlantica
esta reduzida a apenas 7% de sua superficie original, em virtude de desordenada e

gananciosa ocupacao humana.

A regido devastada da floresta foi totalmente fragmentada, com a
predominancia de aspectos antropicos, representados pelas lavouras (comerciais e
subsisténcia) e por pastos, em sua maioria plantados com gramineas forrageiras (ou
por vegetagcdo secundaria), em diversos estagios de sucesséo, além da desenfreada

ocupacao urbana.

Destaca-se que nesta regido encontram-se as duas maiores florestas
urbanas do mundo: a do Macico da Pedra Branca e a Floresta da Tijuca (esta cobre
uma extensdo de 3.300 hectares e foi reconhecida pela ONU como reserva da

biosfera).

Atualmente, a vegetacdo remanescente recobre restritas por¢des, como,
por exemplo, as encostas e o0s topos das serras, ocupadas ainda por florestas
ombréfilas (Serra do Mar e da Mantiqueira), trechos do litoral — representados pelos
manguezais, restinga, brejos e praias — campos de altitude, como o Macico de Itatiaia,

e campos da planicie do delta do Paraiba do Sul.

4.4 DEFINI(;AO DAS CLASSES EM ESTUDO
Em [3], ha a definicdo de nove grandes classes, que se subdividem em
varios niveis, a saber: Terra Urbana ou Construida, Terra Agricola, Pastagem, Terra

Florestal, Agua, Terra Umida, Terra Arida, Tundra e Neve ou Gelo Perene.

Quando da definicAo das classes que deveriam servir de teste da
metodologia, foram consideradas aquelas com maior facilidade de percepc¢éo para a

fotointérprete, sendo escolhidas, dentre as grandes classes, as de Terra Construida,

23



Terra Florestal e Agua. Como se desejava uma quarta classe, foi escolhida a de
Mangue, por ser intersecdo de duas classes (Agua e Terra Umida) e por representar
um dos pontos criticos do Reconhecimento Automatico de Padrdes. A classe Outros

representa aquelas outras diversas das classes em estudo.

Como cada uma das grandes classes engloba variados subniveis, adotou-

se uma nomenclatura diferente, que serd assim especificada:

- Area Construida: aquela indicativa do uso e da presenca intensiva do
homem, possuindo grande parte de sua superficie coberta
por estruturas. Assim, nesta classe inclui-se metrépoles;
cidades; vilas; quaisquer edificacbes e construcdes; areas
residenciais, comerciais,industriais e instituicdes, inclusive
agquelas que possam estar situadas isoladamente das

areas urbanas.

- Agua: engloba os cursos d'agua, canais, rios, lagos, lagoas,
represamentos artificiais, baias e estuarios (penetracdes

ou bracos de mar, que se estendem terra adentro).

- Area Florestal: aquela que apresenta uma densidade de cobertura
das copas acima, e inclusive, de 10%, exercendo
influéncia no clima e no regime hidrico. Esta area reune
areas florestais deciduas (arvores que perdem suas folhas
entre determinadas estacdes), “sempre-verde” (arvores
gue permanecem verdes durante o ano todo) e as mistas,
gue possuem arvores deciduas e “sempre-verde” em

proporcdes acima de um terco; e

- Mangue: ocorre em presenca de topografia plana na faixa costeira,
sob influéncia constante do mar; por estar em ambiente de
baixa energia, sendo composta por espécies vegetais
halofitas, adaptadas a condi¢gfes de intensa salinidade e
de hidromorfismo. O solo é holomérfico, desenvolvido a
partir de sedimentos marinhos e fluviais, com presenca de
matéria organica, apresentando, normalmente,
predominancia de argila e silte, elevadas quantidades de
matéria organica e de sais solliveis em decorréncia do
contato com o mar. O ecossistema manguezal se

caracteriza por ser excelente indicador de alteragdes no
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nivel do mar, uma vez que a vegetacdo apresenta
marcante zonagao estrutural, na faixa de transi¢cao entre o
oceano e o0 continente, influenciada pelos diferentes graus
de influéncia de penetracdo da agua, e pelos processos

geomorfoldgicos [57].

Ressalta-se que, quando da ocorréncia mista em um determinado pixel, a
gquantizacdo retratard a radidncia média. O nome das classes indica qual a

predominancia do objeto ou objetos nela contidos.

Segundo [3], a Tabela 4 — Codigo de Cores de Uso da Terra ao Nivel |, do
USGS, a classe agua sera definida pela cor azul, a classe area construida pela cor
vermelho e a classe area florestal pela cor verde. Para contraste com as outras cores,
escolheu-se a amarela para representacdo da classe Mangue. Esta nomenclatura nédo
€ seguida pelos sistemas analisados, adotando cada um deles sua prépria convencao,

sem que o usudario tenha possibilidades de altera-las.

4.5 CORREQAO DAS DISTORCOES GEOMETRICAS E
RADIOMETRICAS

Como a cena ja possuia um nivel de correcdo 1G, o que indica tanto uma
geometria quanto uma radiometria razoavel, ndo houve necessidade de recorrer as

técnicas de correcao de distor¢oes.

Apesar de ndo ter sido necessaria a imposicao das corre¢cdes atmosférica
e radiométrica (elas, em si, ja significam a realizacao de outras pesquisas e trabalhos),

indica-se, de acordo com a pesquisa realizada:

- para a correcdo radiométrica o modelo 6S [69], para a correcdo
atmosférica o sistema SCORADIS [72], e as metodologias

propostas em [23], [32] e [51]; e

- para as corre¢cdes geométricas os procedimentos calcados em
procedimentos fotogramétricos como o mapeamento direto
e inverso e a reamostragem, dentre outros ([12], [37] e
[67)).

4.6 COMPORTAMENTO ESPECTRAL DE ALVOS

O comportamento espectral de um objeto é variavel devido a [41]:
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- fatores ambientais: temperatura, umidade, chuva, neve, vento, luz

solar, estacdo do ano, dentre outros;

- fatores fisicos intrinsecos: das proprias estruturas dos objetos como

composicao, oxidacao e envelhecimento;

- fatores fisicos extrinsecos: insolagéo, estresse, fadiga, cisalhamento,

inundacdo, terremotos, furaces; e
- fatores antrépicos: alteracdes provocadas pelo homem.

Portanto, o comportamento espectral de um objeto € mutavel apesar da
sua infima, ou nenhuma, variacdo intrinseca. Assim sendo, sistemas ou algoritmos
baseados, unicamente, no comportamento espectral calcado em curvas de
reflectancias médias, sdo, sem sombra de duvida, limitados e tendentes ao erro
constante. O que se afigura como desejavel é um sistema classificador que trabalhe
diretamente com os registros espectrais, a0 mesmo tempo em que permita agregacao
continua de conhecimento acerca das variancias espectrais admissiveis, provocadas

pelos fatores ambientais.

Um objeto geografico s6 poder4d ser plenamente caracterizado e
classificado com razoavel nivel de incerteza — i.e. reconhecido por suas propriedades -
guando da modelagem mateméatica completa das suas quantizagbes espectrais nas
diversas bandas de resolucédo radiométrica no espaco amostral ao qual pertence; o

gue envolve tempo e recursos, além do concurso de extensas pesquisas.

As diferengas espectrais entre imagens temporais de um mesmo objeto

sdo resultantes da composicao dos seguintes fatores:

condicbes atmosféricas;

- estacdes do ano (sazonais);

- conteudo de agua do solo;

- cobertura vegetal;

- condicdes meteoroldgicas;

- fatores antrépicos;

- erros intrinsecos dos sensores;

- procedimentos de calibracdo dos sensores; e

- condicdes de transmisséo dos dados (erros).
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O que normalmente ocorre, com 0s atuais sistemas classificadores
comerciais, € que os algoritmos de classificacdo sdo aplicados a um Unico arquivo-
imagem, o que os limita a analise de uma banda isolada ou a fuséo, ou composi¢ao

ou, ainda, juntada, de 3 bandas quaisquer em falsa-cor.

Durante esta dissertacdo, quando for mencionada a composi¢ao entre trés
bandas espectrais, significara sempre que esta foi realizada segundo a composi¢ao
RGB (Red — Green — Blue), isto é, a primeira banda sera adicionada a cor vermelha
(RED), a segunda sofre adicao da cor verde (GREEN) e a terceira banda é adicionada
a cor azul (BLUE).

A maioria das pesquisas e trabalhos realizados contemplam, somente, a

utilizacdo das bandas 3, 4 e 5, uma vez que tal composicdo é considerada como

aquela capaz de detectar o maior niumero de classes.

Deste modo, para teste da metodologia proposta serdo utilizadas as

composicdes 543 e 453 na andlise das classificagbes dos programas comerciais.

4.7 RECURSOS UTILIZADOS
Foi utilizado o programa IDRISI32 para recorte da cena 217/076, com

todas as bandas, em duas areas para teste da metodologia.

O programa MATLAB foi utilizado para implementar a arquitetura de l6gica

nebulosa da metodologia.

4.8 IMAGENS PARA TESTE DE PARTE DA METODOLOGIA
PROPOSTA

Como a classe mangue ndo era a das que mais apareciam na cena

utilizada, foi sugerido pela fotointérprete o recorte das seguintes areas:
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FIGURA 3- Recorte 1 - Marambaia (composigéo 453).

Nesta composicdo 0 mangue € mostrado na cor marrom — na sua maior
porcdo - indicando uma reflectancia menor na banda 4, em compara¢do com a agua
do oceano. Na cor laranja, bem forte, encontram-se as florestas, e os tons azulados

indicam areas urbanas.

FIGURA 4 — Recorte 2-Pedrade Guaratiba (composigcéo 543).

Na imagem acima a classe mangue aparece em tons mais escuros de
verde; em tons de rosa aparecem as areas construidas; em tons de verde claro

aparecem as florestas e outras vegetacfes. O que se destaca nesta composicao € a
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cor azulada da agua na embocadura do Rio Guandu e nos canais adjacentes —

indicativo do carreamento de sedimentos e poluentes.

Estas imagens foram recortadas, como ja dito, em todas as suas bandas,

sendo utilizadas as bandas 1, 2, 3, 4, 5, e 7 para o teste da metodologia.

4.9 CLASSIFICACOES DISPONIBILIZADAS PELA FOTOINTERPRETE
No transcurso desta dissertacdo o termo classificacdo visual indicara

aquela que foi realizada pela fotointérprete - considerada, entdo como expressao da

verdade terrestre - enquanto que a classificacao digital serd aquela realizada através

do algoritmo implementado pela metodologia proposta.

As figuras 5 e 6 mostram a composi¢do falsa-cor 321, que melhor se

aproxima da cor verdadeira, para cada um dos recortes.

FIGURA 5 — Composicéo falsa-cor 321 recorte Marambaia.
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FIGURA 6 — Composicéao falsa-cor 321 recorte Pedra de Guaratiba.

A seguir, sdo apresentadas as classificagfes visuais realizadas, segundo o
exposto no item 4.4. Desta forma, a cor vermelha representa a classe Area
Construida; a cor verde, a classe Area Florestal; a cor azul, a classe Agua; a cor

amarela, a classe Mangue e a cor preta, a classe Outros.

FIGURA 7 - Classificacao visual do recorte Marambaia.
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FIGURA 8 - Classificacdo visual do recorte Pedra de Guaratiba.

O que causou espécie durante estas interpretacdes foi que a fotointérprete
utilizou-se, na maioria do tempo, das bandas isoladas, fazendo muito pouco uso das

composicoes — o que fortalece a abordagem fundamental da metodologia proposta.

410 ANALISE DAS CLASSIFICACOES REALIZADAS PELOS
PROGRAMAS ANALISADOS

Embora incursionando no terreno indesejavel da repeticdo cumpre
salientar que esta andlise foi realizada com a finalidade de verificar o resultado das
técnicas utilizadas pelos programas ja citados frente as quantizacdes de pixel, ndo
envolvendo, por via de conseqiiéncia, quaisquer consideracdes quanto as resolucdes

cartografica e espacial.

Foi imposta uma limitacdo a quantidade de classes procuradas, ja que o
objetivo foi o da avaliacdo da classificacdo automatica segundo as quatro classes ja
citadas anteriormente. Assim, foram escolhidas classificagbes com cinco classes,
onde a quinta classe englobou, de acordo com as premissas béasicas adotadas na
presente investigacdo, 0s pixels ndo pertencentes as classes desejadas (classe
Outros).

Por decorréncia de néo ter havido diferenga, estatisticamente significativa,
entre as classificacdes obtidas com as composicdes 453, e as demais combinagdes

possiveis, serdo mostradas, somente, as classificagfes obtidas com essa composigao.

A diferenca entre o0s classificadores supervisionados e 0s néo

supervisionados é a introdugdo de agrupamentos de pixels (amostras) nos
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supervisionados. Assim, ao invés de serem feitas inferéncias estatisticas “pixel a
pixel”, como nos ndo supervisionados, sdo realizadas inferéncias estatisticas nos
agrupamentos de pixels indicados. Por isso é que a classificagdo ndo supervisionada

mais se aproxima daquela preconizada pela metodologia proposta.

A classificagdo supervisionada apresenta mais um novo problema ao

classificar todos os pixels existentes na imagem dentro das classes gque foram

indicadas. Logo, faz-se necessaria a insercdo da classe Outros no conjunto de

amostras como uma nova classe que se deseja analisar.

Outra desvantagem da classificacdo supervisionada € que ela retira os
conjuntos de treinamento da prépria imagem, gerando a necessidade da ajuda de um
fotointérprete que indique quais os locais dos conjuntos de treinamento, que, em

verdade, realize uma fotointerpretacéo.

Para suporte no uso do programa IDRISI, foram utilizados os textos de

ajuda integrados no préprio programa, bem como as apostilas [13], [14] e [71].

Para suporte no uso do programa ENVI, foram utilizados os textos de

ajuda integrados no préprio programa, bem como as apostilas [54] e [34].

4.10.1 CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA NO IDRISI

4.10.1.1 CLUSTER

Para se utilizar este algoritmo € necesséria a entrada de uma imagem que
seja a composicdo falsa-cor de trés bandas da cena, a escolha do nivel de
generalizacao (fino ou largo) e a escolha da regra de “clusterizacdo” (agrupamentos de
pixels). Depois de variados testes, verificou-se que o nivel de generalizacao fino e a
regra de “clusterizacdo” de abandono dos grupos de pixels menos significantes

obtiveram os melhores resultados.

Os resultados obtidos sdo mostrados a seguir.
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FIGURA 9 — Classificacdo IDRISI-CLUSTER, ajuste fino, composicdo 453, para

0 recorte Marambaia.

Nota-se que a classe Agua foi satisfatoriamente classificada na cor verde.
Se levarmos em consideracdo que a classe Mangue esta4 na cor amarela, vé-se que
ela foi aparecer no Macico da Pedra Branca. A classe Area Florestal, indicada na cor
vermelha, apresentou ocorréncia muito inferior & verdadeira. Fica muito dificil discernir

entre os dois tons de azul apostos pelo médulo, qual seria a classe Area Construida e
qual a classe Outros.

Quanto ao recorte Pedra de Guaratiba, obteve-se:

FIGURA 10 — Classificacao IDRISI-CLUSTER, ajuste fino, composicdo 453 para

o recorte Pedra de Guaratiba.
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Aqui, o algoritmo indicou razoavelmente bem a classe Agua em verde. A
classe Area Florestal ficou também razoavelmente representada na cor azul, e a
classe Area Construida, em amarelo, apresenta aproximacdo ruidosa. Ja as classes

Mangue e Outros ficaram completamente irreconheciveis.

4.10.1.2 ISOCLUST

Este mddulo é o Unico, tanto no IDRISI quanto no ENVI, que admite o
concurso da entrada de até sete bandas, se for o desejo do usuario, mas solicita a
indicacdo da composigdo tricolor que servird de semente para a classificagdo dos
agrupamentos, bem como o numero de iteracdes e o numero de agrupamentos
(classes) desejados. As iteragbes significam a aplicagdo do método de maxima

verossimilhanca aos agrupamentos.

Foram introduzidas seis bandas, a composi¢do 453, cinco agrupamentos,
ou classes, e 10 e 50 iteragdes.

[ Cluster 1
I ciuster 2
[ ciuster 3
I Ciuster 4
I Ciuster 5

FIGURA 11 — Classificagdo IDRISI-ISOCLUST, 10 iter., para o recorte Marambaia
(semente 453).

A classificagido da Agua, em verde, ficou razoavel, bem como a de Area
Florestal em vermelho (apesar de néo ser toda classificada). J4 o Mangue extrapolou,
mais uma vez, os limites reais. A Area Construida, em azul escuro, estd com

aproximacao razoavel. A classe Outros aparece em azul claro.

34



[ ciuster 1
[ Ciuster 2
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FIGURA 12 — Classificacdo IDRISI-ISOCLUST, 50 iter., para o recorte Marambaia
(453).

A classificacdo Agua, em verde, ficou razoavel. A classe Area Florestal,
em vermelho, ficou um pouco menor que a anterior. A classe Mangue ficou
irreconhecivel. As classes Area Construida, em azul claro, e Outros, na cor azul

escuro, apresentam desvios consideraveis.

q‘u [ ciuster 1

I ciuster 2
[ cluster 3
I Ciuster 4
I Cluster 5

FIGURA 13 — Classificacdo IDRISI-ISOCLUST, 10 iter., para Pedra Guaratiba
(453).
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Nesta classificacdo a classe mangue ficou representada na cor vermelha,
mas se misturou com a agua poluida, fazendo com que a classe agua, na cor verde,
ficasse menos representada. A cor amarela parece a area construida e a azul escuro
a classe Area Florestais. A classe outros ficou representada pela cor azul claro que

pegou area de floresta.

; I cCluster 2

| [ Cluster 3
I Ciuster 4
I Cluster 5

FIGURA 14 — Classificacao IDRISI-ISOCLUST, 50 iter., para o recorte Pedra de

Guaratiba (semente 453).

Este resultado se assemelha aquele expresso pela FIGURA 13, com uma leve

expansio da classe Mangue, na exata medida da diminuicéo da classe Agua.

4.10.2 CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA NO IDRISI — MAXLIKE
Este classificador admite a entrada de até sete bandas, logo, foram

utilizadas as seis bandas para cada recorte.

Foram realizados testes com uma, com trés e com sete amostras para 0s
conjuntos de treinamento. Note-se que estes foram retirados da prépria imagem, com
base na imagem classificada disponibilizada pela fotointérprete.
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FIGURA 15 — Classificacdo MAXLIKE com uma amostra para o recorte

Marambaia.

[ florests
I sreaconst
] agua
] mangue
I ootros

FIGURA 16 — Classificagdo MAXLIKE com trés amostras para o recorte
Marambaia.

37



[ floresta
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FIGURA 17 — Classificacdo MAXLIKE com sete amostras para o recorte

Marambaia.

Pode-se observar que a FIGURA 17 (com sete amostras) obteve o melhor
resultado. Comparando-se, entdo, este com a classificacdo de referéncia — a
interpretacdo visual realizada pela fotointérprete, obteve-se a TABELA 2 (as
percentagens exprimem as amostras coincidentes com a interpretagdo visual, logo

aquelas classificadas corretamente).

TABELA 2 — Resultados da classificagdo MAXLIKE, com 7 amostras, para

0 recorte Marambaia.

Amostras
CLASSES N°de amostras | corretamente
classificadas
Agua 200 98 %
Area construida 200 70 %
Area Florestal 200 70 %
Mangue 200 65 %
Todas classes 800 76 %
Sem contabilizar a classe Mangue 600 79 %
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Como o recorte Marambaia, observou-se, visualmente, que a classificacédo
com sete amostras obteve o melhor resultado para o recorte Pedra de Guaratiba.
Comparando-se, entdo, este (FIGURA 18) com a classificacdo de referéncia — a

interpretacao visual realizada pela fotointérprete, obteve-se a TABELA 3.
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FIGURA 18 — Classificacdo MAXLIKE com sete amostras para o recorte Pedra

de Guaratiba.

TABELA 3 — Resultados da classificagdo MAXLIKE, com 7 amostras, para o
recorte Pedra de Guaratiba.

Amostras
CLASSES N° de amostras | corretamente
classificadas
Agua 200 80 %
Area construida 200 85 %
Area Florestal 200 80 %
Mangue 200 65 %
Todas classes 800 77 %
Sem contabilizar a classe Mangue 600 82 %
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4.10.3 CLASSIFICACAO NAO SUPERVISIONADA NO ENVI

4.10.3.1 ISODATA

Apesar do ISODATA ser apresentado como uma classificacdo néo
supervisionada, ele permite, opcionalmente, a entrada de oito parametros, além
daquele relativo ao numero de classes, mas trabalha com apenas um arquivo-imagem,
composto por uma unica ou por uma composicao falsa-cor de bandas. Logo, este ndo
apresenta uma classificacdo ndo supervisionada classica, disponibilizando parametros
de entrada que ird causar confusdo nos usudarios pouco experientes. A utilizacdo dos
valores pré-definidos para cada parametro faz com que, usualmente, as convergéncias

nao se verifiqguem.

O numero de iteracdes significa 0 niamero de repeticbes do processo
(neste caso, do ISODATA). A cada iteracdo, recalculam-se e reclassificam-se os
pixels, considerando-se 0s novos valores médios. Além disso, 0 usuario pode
determinar o desvio padrdo e o erro de distdncia minima. A classificacdo estara
pronta quando o numero de iteragBes definido pelo usuério for concluido, ou quando
for alcangado o critério de numero de pixels que mudam de classe (Change Threshold
- CH) [34].

Estabeleceu-se, entdo, para as cinco classes desejadas (que,
coincidentemente, € o mesmo valor padrdo de classes do programa), 10 iteracdes
para um CH de 5, e 50 iteragBes para um CH de zero. O desvio padrdo e o erro de
distancia minima nédo tiveram seus valores padrdes (respectivamente, 1.000 e 5.000)
alterados. Serdo mostradas somente as classificacdes com 50 iteracBes, pois estas

diferiram bem pouco das realizadas com 10 iterac¢des.

FIGURA 19 — Classificacdo ENVI-ISODATA, 50 iter. CH zero, para o recorte

Pedra de Guaratiba (composicéo 453).
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Os resultados foram sofriveis. A classe Agua aparece representada em
vermelho, tendo perdido a area estuarina do Rio Guandu, classificada como Mangue.
A classe Area Florestal, em amarelo, apresenta equivocos absurdos. Pior resultado,
ainda, foi o obtido para a classe Mangue, na cor verde, onde foi considerada somente
parte do estuario do Guandu. A area construida, em azul claro, foi satisfatoriamente
classificada. Resta a representacdo em azul escuro para a classe Outros, que ficou

bastante indefinida.

FIGURA 20 — Classificacdo ENVI-ISODATA, 50 iter. CH zero, para o recorte

Marambaia (composicao 453).

A classe Agua, na cor vermelha, foi bem definida. A cor azul escuro
representa a classe Area Florestal, que ficou aquém da média. A classe Mangue, em
verde, abarcou areas de outras classes, ao mesmo tempo em que omitiu as pequenas
ocorréncias dela propria. A classe Area Construida foi representada pela cor azul
claro, apresentado um razoavel desempenho, e a classe Outros, na cor amarela,

apresentou resultado sofrivel.

4.10.3.2 K-MEANS

Na utilizacéo deste mddulo, que mantém 0os mesmos parametros opcionais
do médulo anterior, foram mantidos os parametros pré-definidos, alterando-se as
classes desejadas para cinco e variando as iteracbes entre 10, 50 e 100, com CH,

respectivamente, de cinco, zero e zero. Serdo mostradas somente as classificacbes
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com 50 iteragbes, pois estas ndo apresentaram variagfes estatisticamente

significativas em relacéo as iteragbes de 10 e 100.

FIGURA 21 — Classificacdo ENVI-K_MEANS, 50 iter. CH zero, para o recorte

Pedra de Guaratiba (composig¢éo 453).

FIGURA 22 — Classificacdo ENVI-K_MEANS, 50 iter. zero para o recorte

Marambaia (composicao 453).
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Estas classificagGes obtiveram resultados bem assemelhados aos obtidos

pelo método ISODATA, como esperado (item 3.3.2).

4.10.4 CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA NO ENVI — MAXVER
Este método s6 permite a entrada de uma composicao, logo foi utilizada a
453.

Foram realizados testes com uma, com trés e com sete amostras para 0s
conjuntos de treinamento. Note-se que estes foram retirados da prépria imagem, com

base na imagem classificada disponibilizada pela fotointérprete.

FIGURA 23 — Classificacdo MAXVER com uma amostra para o recorte Pedra de

Guaratiba.

FIGURA 24 — Classificagdo MAXVER com trés amostras para o recorte Pedra
de Guaratiba.
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FIGURA 25 — Classificacdo MAXVER com sete amostras para o recorte Pedra

de Guaratiba.

TABELA 4 — Resultados da classificagdo MAXVER, com 7 amostras, para

o recorte Pedra de Guaratiba.

Amostras
CLASSES N°de amostras | corretamente
classificadas
Agua 200 80 %
Area construida 200 70 %
Area Florestal 200 75 %
Mangue 200 80 %
Todas classes 800 76 %
Sem contabilizar a classe Mangue 600 75 %

Como para o recorte Pedra de Guaratiba, observou-se, visualmente, que a
classificacdo com sete amostras obteve o melhor resultado para o recorte Marambaia.
Comparando-se, entdo, este (FIGURA 26) com a classificagdo de referéncia — a

interpretacdo visual realizada pela fotointérprete, obteve-se a TABELA 5.

44



FIGURA 26 — Classificagdo MAXVER com sete amostras para o recorte

Marambaia.

TABELA 5 — Resultados da classificagdo MAXVER, com 7 amostras, para

o recorte Marambaia.

Amostras
CLASSES N°de amostras | corretamente
classificadas
Agua 200 95 %
Area construida 200 80 %
Area Florestal 200 85 %
Mangue 200 80 %
Todas classes 800 87 %
Sem contabilizar a classe Mangue 600 75 %

45



5 METODOLOGIA

51 ANALISE ESPECTRAL

Em decorréncia do ja exposto no item 4 (Base de Dados), foi empregada,
como base experimental da presente proposicdo metodolégica, uma Unica cena do
satélite LANDSAT?7.

O conjunto proposto para o treinamento inicial consistiu na escolha de sete
pixels — considerados como 0s mais inequivocos — ndo vizinhos, e, a0 mesmo tempo,
situados fora das areas dos recortes que serviram aos testes de detec¢ao, para cada
classe objeto de estudo. A seguir foram consideradas as quantizacdes dos vizinhos,
imediatamente adjacentes. Foram obtidos, desta forma, sete conjuntos, de nove
pixels cada, para cada uma das quatro classes. Ha que se notar, com isso, que foram
considerados apenas 28 conjuntos de treinamento para a parametrizacdo da analise
nebulosa. Foram realizadas inferéncias estatisticas simples nestes pixels, como

média, desvio padréo e desvio padrao/média.

Em [17], [28], [35], e [41] ha maiores informag¢des acerca de analise

espectral de alvos.

101 | 200 | 78 | 90
13 |7 | 7 | 75
29 | 13 | 68 | 69

QB|R|S

250 | 255 | 180 | 46 | 99

FIGURA 27 — Exemplo de uma quantizacdo dos vizinhos imediatamente

adjacentes.

A FIGURA 28 mostra os locais de onde foram retirados os pixels

formadores dos conjuntos de treinamento.
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FIGURA 28 - Visualizac&o aproximada dos conjuntos de treinamento (pontos
em vermelho), que se encontram fora das areas dos recortes

(retdngulos brancos).

A TABELA 6 mostra, como exemplo, um conjunto de amostra para cada

uma das classes em estudo nesta metodologia.

TABELA 6 — Exemplo do conjunto de treinamento.

ANMALISE DOS VALORES ESPECTRAIS DAS CLASSES EM ESTUDO DA CENA 017/076 DO LANDSAT
CLASSES Imagem Pixel Coluna Linha Local b1 h2 h3 hd h5 h7
pi 940 1398 71 4 x| 11 12 12
p2 941 1398 71 43 30 1" 13 11
p3 942 1395 72 43 N 12 14 11
. Corte Baia de pd 940 1399 Entrailda da 72 41 30 11 12 12
Agua Guamahara pa 941 1399 Baia de 69 11 31 12 12 1
pE 942 1399 Guanabara =i=) 43 N 12 14 13
P 940 1400 70 42 n 12 12 12
pe 941 1400 71 42 30 11 12 11
p3 942 1400 72 42 29 11 13 13
Desvio padr | 1,20185 0866025 0726483 0,527045 0,866025 0,833333
Média 71 42 30 11 13 12
Deswhédia |0,016951 | 002062 0023863 0,046053 0,065537 0070755
pl 465 1360 [=15] a4 30 B9 a5 25
p2 A66 1360 [=15] A7 N a1 ) 26
p3 467 1360 Flofesta da B4 47 30 gz a6 25
Corte Baia de pd 465 1361 Tiuca - Alta =) 46 32 78 =8 24
Floresta Guitabara p5 466 1361 s Doa 64 46 32 88 62 26
pE 457 1361 \ista B3 47 x| 57 B5 25
p7 455 1362 B5 45 x| 79 58 25
pS 466 1362 B5 45 33 86 B2 27
p2 A67 1362 BB L] 34 91 BB 29
Desvio padr | 1,054093 | 120185 1,333333 | 6653325 3,555011 1 452966
Média B5 A6 32 g2 B0 26
Desvihiédia | 0,016245 0026002 0,042254 0,030566 0064131 0056123
pi 976 1155 102 77 75 35 75 [iE]
p2 977 1155 107 85 95 49 92 81
p3 978 1155 Ares-uibana 94 73 79 47 87 83
Rraa Corte Bata de pd 976 1156 perto da 97 74 72 36 a9 a0
Construida Guamabara pa icds 1196 praia de 3 a8 a8 30 L 69
pE 978 1156 P 28 71 72 a1 a9 79
P 976 1157 296 70 70 39 72 B4
P 977 1157 91 B6 64 34 51 42
p3 978 1157 93 =] 71 38 B9 B2
Desvio padr | 5,333333 | 7,483315 1027673 5967505 13,70016 13 52041
Média 95 1 73 39 74 E7
Desvwhédia |0,066049 0104906 0,140992 0,152578 0,184583 0209155
p1 98 469 [<=] A7 33 78 45 158
p2 29 469 70 A7 33 7B 45 20
p3 100 469 72 A7 33 7 LE] 20
pd a8 470 Tese final [<5] 45 33 75 46 19
Mangue Cena p5s 99 470 corte 68 47 34 76 47 20
pE 100 470 restinga B8 a7 33 78 45 20
p7 98 471 B9 45 32 73 45 20
pa 95 471 E7 48 33 77 45 19
p2 100 471 B9 45 33 7B 45 17
Desvio padr | 1,451366 | 0 B6EEG7 0.5 1,663472 0,566025 1,092906
Média B9 A7 33 7B 45 19

Nacwbdédia N O2TA3R 0141180 NTS1E2 10 020512 0 18104 [0 NsRESR
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5.2 BREVE INTRODUCAO A LOGICA NEBULOSA

O filésofo grego Aristoteles, fundador da ciéncia da Légica, estabeleceu
um conjunto de regras rigidas de forma que conclusdes pudessem ser aceitas como
validas. Logo, a LAgica baseia-se em premissas e conclusdes, 0 que leva a esta ser

binaria, isto €, uma declaracao sera falsa ou verdadeira, ndo existindo a parcialidade.

A Ldgica Nebulosa ou Difusa (Fuzzy) foi desenvolvida por Lofti A. Zadeh,
da Universidade da Califérnia, em Berkeley, na década de 60. Ela “viola” as
suposicdes acerca do conceito de dualidade, estabelecendo que algo pode e deve
coexistir com seu oposto, fazendo com que esta légica pareca natural, até mesmo

inevitavel.

A maioria das experiéncias e acdes humanas ndo podem ser classificadas
como falsas ou verdadeiras, nem como branco ou preto, simplesmente. Um exemplo
classico é: um copo foi preenchido com agua até sua metade. Ele estad cheio ou
vazio? Obviamente que nenhuma dessas duas alternativas cabem como resposta.
Entdo, ele esta parcialmente cheio, ou seria parcialmente vazio? Em verdade, entre a
certeza de ser e a certeza de ndo ser existem variados graus de incerteza. Assim, a
LN, com base na teoria dos conjuntos nebulosos, tem se mostrado mais adequada

para o tratamento das incertezas, que permeiam o mundo real, o natural.

Maiores detalhes poderédo serem vistos em [62], [4], [48],

5.3 METODOLOGIA PROPOSTA
A metodologia aqui proposta pode ser resumida, esquematicamente, pela
FIGURA 29.

<
'y » BC
Relatorio
IMAGEM MLN
MTD \
\/ MRNA Classificagao
FIGURA 29 - Estrutura proposta paraum classificador automatico.
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Esta previsto o estabelecimento de um Banco de Classes (BC)
implementado, primeiramente, com parametros definidores, para cada banda, dos
valores e correlacbes espectrais das classes que se deseja analisar. O limite do
namero de classes sera determinado pelo usudrio (quantas ele assim o desejar),
sendo este limite correspondente ao numero dos conjuntos de quantizacdes
implementados por banda. Este BC se comunicara tanto com o médulo Rede Neural
Artificial (MRNA), quanto com o modulo Logica Nebulosa (MLN), trocando assinaturas

espectrais entre 0S mesmos.

O BC, o MRNA e o MNL deveréo ser implementados com as quantiza¢des
definidas por bandas e por classes, com o concurso dos conhecimentos de um ou
mais fotointérpretes. Com base nestes dados, serdo gerados conjuntos de

treinamento e regras.

O resultado do cotejo das saidas de MLN e de MRNA sera submetido ao
modulo Tomador de Decisdo (MTD). Se as diferengcas forem, somente, de natureza
guantitativa — decorrentes da variagdo de estacao climatica, calibracdo, variacao do
azimute do sol (no caso dos sensores passivos), por exemplo — o MTD reajustara os
valores de quantizacdo admitidos pelas classes existentes no BC, sem a criagcédo de
novas classes. Em havendo diferengas qualitativas — ndo correspondéncia absoluta
com o0s niveis de quantizacdo e correspondentes varidncias admitidas, ja
armazenados no BC, para cada banda espectral e para cada classe — o MTD emitira
relatorio para que o usuario possa introduzir a nova classificagédo. E de se esperar que

esta abordagem resulte em um sistema estavel.

Para o treinamento do classificador, sera necessaria a utilizacdo de, no
minimo, quatro conjuntos de cenas - para cada sensor orbital — que possuam as
classes desejadas (cada cena para cada uma das estacdes do ano), sendo que cada
conjunto deverd observar, pelo menos, duas épocas diferentes. Cada cena devera

conter todas as bandas.

Assim sendo, quando da entrada da primeira imagem, este classificador ir4
fazer suas inferéncias baseado somente no conhecimento implementado previamente
no BC. Ao final, o fotointérprete ir4 corrigir as classificagcbes realizadas (talvez com
necessidade de ida a campo). ApOs sucessivas entradas, a imagem estara
plenamente classificada, naquelas classes de interesse. Realiza-se, entdo 0 mesmo
processo até que todas as imagens de treinamento sejam esgotadas. Com isto, o
classificador ird acumular os conhecimentos adquiridos, fazendo com que ele se torne

um “especialista” naquelas classes de interesse da organizagéo usuéria.
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Posteriormente, ele devera ser utilizado em outras cenas, que contenham
as classes de interesse, o que ampliara, de forma cada vez mais econdémica, 0 seu
poder de andlise e sintese. Ressalta-se que este classificador, por utilizar somente
valor espectral isoladamente de cada um dos pixels de varias bandas, é, por

conseguinte, do tipo multiespectral “pixel a pixel” [27].

Assim, a metodologia preconizada estd inserta na técnica de classificacao
hibrida (item 2.2.3), no estagio inicial de sua implantacéo, tendendo, cada vez mais,
com o aprendizado proporcionado pela freqiéncia de utilizacdo e pela expansédo do

BC, a se tornar inteiramente automatica.

A consecucdo do presente trabalho esbarrou numa variada gama de

contratempos, tais como:

a) enorme tempo despendido na definicdo das cenas e dos sensores a

serem utilizados;

b) apés a definicdo da indisponibilidade financeira para a aquisicdo do
conjunto minimo de cenas, os problemas havidos com os
satélites LANDSAT7 e CBERS1, limitaram ainda mais as

premissas fundamentais da investigacao;

c) conseguir o concurso de fotointérprete com reconhecida competéncia
e que se dispusesse a tal trabalho sem a devida

compensacéao financeira,;

d) conseguir, gratuitamente, a0 menos uma cena de satélite imageador
gue abarcasse area do municipio do Rio de Janeiro — ou
gue a ele fosse contigua — de modo a diminuir os custos

de ida ao campo;

e) aguardar o esgotamento do longo prazo consumido pela
fotointerpretacdo, uma vez que dependia do tempo vago

e da disposicao da fotointérprete; e

f) a disponibilidade de apenas uma cena invibializou a implementacgé&o
do MRNA e, por via de conseqiiéncia, dos demais

modulos previstos.

O sucesso da presente investigacdo ficou restrito ao desempenho do
MLN, o qual, afortunadamente, apresentou resultados bem superiores aqueles
apresentados pelos sistemas comerciais. N&o foi sem intengdo que os experimentos

na MLN partiram de um nimero minimo muito limitado de amostras.
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54 DESENVOLVIMENTO DO MODULO LOGICA NEBULOSA
O MLN protétipo tem por ntcleo o médulo Fuzzy do programa MATLAB.

Maiores detalhes técnicos acerca deste modulo poderdo ser encontrados em [39].

A representacao esquematica do MLN implementado esta representada na
FIGURA 30.
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FIGURA 30 — Modelo implementado no médulo Fuzzy do MATLAB.

A entrada do MLN consiste de uma matriz com todos os valores dos pixels
de cada uma das bandas utilizadas (seis no atual estudo). Logo, as seis imagens da
cena foram transformadas em uma Gnica matriz de entrada onde cada linha desta
representa um pixel especifico da cena, e cada coluna corresponde a cada uma das

bandas utilizadas.

O método de inferéncia utilizado é o Mandani, com os métodos de
“defuzzificacdo” do menor dos maximos, como pode ser melhor observado na FIGURA
31.
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FIGURA 31 — Telade entrada do médulo MLN implementado.

A “fuzzificagdo” das entradas foi implementada observando-se os
conjuntos definidores das classes e os conjuntos de treinamento. Assim, cada classe
foi representada por uma funcéo de pertinéncia especifica para cada banda, como, por
exemplo, para a classe Mangue existem, entdo, seis funcdes de pertinéncias
especificas para cada uma das bandas (Manguel, Mangue2, Mangue3, Mangue4,
Mangue5 e Mangue7), como pode ser melhor visualizado nas FIGURA 34, FIGURA

33 e FIGURA 34.
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As regras foram implementadas observando-se o conhecimento adquirido

com os estudos realizados com a fotointérprete.

O conjunto de regras otimizado que apresentou o melhor resultado, mas

que néo significa que ndo possa ser mais aprimorado, € o seguinte:

1. If (BANDAL is Agual) and (BANDA4 is Aguad4) and (BANDAS is
Aguab) then (SAIDA is Agua);

2. If (BANDAL1 is AreaConstrl) and (BANDA3 is AreaConstr3) and
(BANDA?7 is AreaConstr7) then (SAIDA is AreaContr);

3. If (BANDAL is Florestal) and (BANDAS3 is Floresta3) and (BANDA4 is
Floresta4) then (SAIDA is Floresta); e

4. If (BANDAS3 is Mangue3) anda (BANDA4 is Mangue4) and (BANDAS
is Mangueb) then (SAIDA is Mangue).

Quando ndo houver atendimento de nenhuma destas regras, a saida sera

a classe Outros.

Este conjunto se mostrou extremamente simples e rapido, pois um
computador com processador de 1GHz e com 256MB de memodria tipo DDR, levou,

aproximadamente, trés minutos para gerar a imagem de saida.

Tal imagem se apresenta em formato tipo BitMaP (BMP), pois néo utiliza
nenhum esquema de compressdo de dados, com somente cinco quantizacbes de
pixel, logo em tons de cinza, onde: zero significa a classe Agua; 60 significando a
classe Area Construida; 130 a classe Outros; 190 a classe Floresta e 255 significando
a classe Mangue. Posteriormente, a imagem foi colorizada de acordo com 0 exposto

no item 4.4.
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6 RESULTADOS OBTIDOS

6.1 CLASSIFICACOES OBTIDAS
As classificacbes obtidas pelo MLN para o recorte Marambaia e para o

recorte Pedra de Guaratiba sdo mostradas nas figuras a seguir.

FIGURA 36 — Resultado da classificacao digital (saida do MLN implementado)

do recorte Marambaia.

FIGURA 37 — Resultado da classificacao digital (saida do MLN implementado)

do recorte Pedra de Guaratiba.
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6.2 ANALISE QUALITATIVA DOS RESULTADOS

Em sequiéncia, serdo mostradas as classifica¢des, resultantes do algoritmo

implementado, cotejadas com as realizadas pela fotointérprete.

@) (b)

FIGURA 38 - Classificacdo visual (a) e a classificacdo digital (b) do recorte

Marambaia.

Visualmente, é possivel verificar que a classe Mangue néo foi plenamente
reconhecida pela classificacdo digital, ficando misturada com a classe Area Florestal.
As demais classes apresentaram razoavel classificagao.

(a) (b)

FIGURA 39 — Classificacdo visual (a) e a digital (b) do recorte Pedra de

Guaratiba.

No recorte Pedra de Guaratiba, a classificacdo digital apresentou um
desempenho melhor do que no recorte anterior, em relacdo a classe Mangue. Esta e

a classe Agua obtiveram excelentes resultados quando se considera a presenca de
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sedimentos e poluentes presentes, que, em sua maioria, foi corretamente classificados

na classe Outros (em preto).

Nas tabelas a seguir sdo apresentados os resultados obtidos na avaliagdo
da classificacao digital comparada com a classificagdo de referéncia — a interpretacdo
visual realizada pela fotointérprete — para cada uma das imagens analisadas. A
percentagens exprimem as amostras coincidentes com a interpretacdo visual realizada

pelo fotointérprete, logo aquelas classificadas corretamente.

TABELA 7 — Resultados da classificagdo obtida para o recorte Marambaia.

Amostras
CLASSES N°de amostras | corretamente
classificadas
Agua 200 96 %
Area construida 200 75 %
Area Florestal 200 85 %
Mangue 200 50 %
Todas classes 800 76 %
Sem contabilizar a classe Mangue 600 85 %

TABELA 8 — Resultados da classificacdo obtida para o recorte Pedra de

Guaratiba.
Amostras
CLASSES N°de amostras | corretamente
classificadas
Agua 200 90 %
Area construida 200 80 %
Area Florestal 200 75 %
Mangue 200 70 %
Todas classes 800 79 %
Sem contabilizar a classe Mangue 600 82 %
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E relevante a obtencdo de resultados mais proximos a verdade terrestre
que aqueles obtidos pelos classificadores comerciais, mesmo com 0 concurso de um
namero muito limitado de amostras e sem qualquer treinamento e sem o Banco de
Classes, superando, em muito, as expectativas consagradas para a interpretacao
assistida de areas desconhecidas e para 0s programas comerciais de interpretacdo

automatica.

No que se refere a classificacdo assistida proporcionada pelo programa
ENVI, médulo MAXVER — considerado por muitos profissionais da area de SR como o
melhor existente — os resultados apresentados, exce¢do da classe Mangue, séo,

também significativos, conforme a TABELA 9.

TABELA 9 — Acertos obtidos pelo MLN e pelo ENVI (MAXVER).

Recorte Pedra de Guaratiba Recorte Marambaia
CLASSES
MLN (%) | MAXVER (%) | MLN (%) | MAXVER (%)
Agua 90 80 96 95
Area Construida 80 70 75 80
Area Florestal 75 75 85 85
Mangue 70 80 50 80
Todas as classes 79 76 76 87
Sem contabilizar a Mangue 82 75 85 85

H& que se notar que os resultados obtidos pelo MLN n&o derivaram de
qualquer tratamento estatistico ou de rede de treinamento, 0 que autoriza expectativa
promissora quanto a abordagem metodoldgica aqui proposta. O nivel de acerto do
MLN, consideradas todas as classes, foi de 79 % (recorte Pedra de Guaratiba) e 76%
(recorte Marambaia), o que indica que uma melhora nas regras para a classe Mangue

fara com que se ultrapasse, com relativa facilidade, os 80% de acerto.

E de se esperar, pelos resultados obtidos, que com treinamento adequado
e implementagdo dos demais modulos, o classificador proposto supere, com folga, os

90% de acerto.
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7 CONCLUSOES

Apesar de ter sido implementado, apenas, um dos mddulos da
metodologia aqui proposta, esta se mostrou eficaz ao obter desempenho assemelhado
ao que é considerado como o melhor programa comercial de classificacdo assistida, e
batendo, inapelavelmente, os pacotes comerciais destinados as classificacbes

automaticas.

Verificou-se, de imediato, o melhor desempenho introduzido pelo MLN, o
qual podera sofrer um salto mais positivo, quando do emprego de regras mais
sofisticadas. Assim sendo, é admissivel esperar um semelhante incremento — em

qualidade — quando o MRNA estiver operando.

Desta forma, a viabilidade da metodologia aqui proposta estd comprovada,

no que tange a eficiéncia do MLN, e a implementagdo futura de todo o sistema

classificador assume expectativa promissora.

7.1 RECOMENDAGCOES
Os resultados obtidos com a metodologia proposta — intencionalmente
mais extensivel que, propriamente, multiplicAvel — seguem as seguintes,

recomendacoes:

- estudos futuros abarcando um nimero maior de sensores orbitais
e aéreos, multi e hiperespectrais, com a organizacao
espaco-temporal preconizada no item 4 — Base de Dados

— manifestam-se como amplamente desejaveis;

- 0 aumento da resolucdo espectral da pesquisa, com 0 concurso
do maior nimero de sensores multi e hiperespectrais,
devera ser objeto de consideracdo pelos centros de

pesquisa e pelos governos;

- a incorporacao futura, a esta metodologia, de técnicas de
segmentacdo (crescimento de regides, fuzzy C-Means,
multi-threshold) — como as propostas e testadas por [10],
[38], [56], [65] e [5] — como também as por textura — [31],
[6] e [60] — , contribuirdo para o aumento do poder

resolutivo do classificador;

- a consideracdo de outras técnicas calcadas, fundamentalmente,

em modelos de correlacdo entre quantizagdes dos pixels
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nas diversas bandas espectrais, em diferentes épocas e
condicbes ambientais, sO ird agregar valor a uma
metodologia voltada para o reconhecimento dos objetos
geogréficos, a partir das suas propriedades intrinsecas,
possibilitando, assim, novas e mais eficientes arquiteturas
para as bases de dados dos Sistemas de Informacdes
Geograficas (SIG) - libertando-as das limitacdes
decorrentes da semaéntica definida por atribuicdes, uma
vez que as propriedades inerentes a cada classe de objeto
estardo determinadas em niveis de incerteza cada vez

menaores.
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ANEXO

CONCEITOS BASICOS UTILIZADOS
Os seguintes conceitos basicos foram inseridos de forma a dirimir davidas

acerca dos termos que se encontram nesta dissertacao.

Algoritmo: Conjunto finito de regras e operagcbes, bem definidas e
ordenadas, destinadas a solu¢do de um problema, ou de uma classe de problemas, na
gual é estipulado, com generalidade e sem restri¢cdes, regras formais para a obtengéo

do resultado, ou da solugéo do problema.
Alvo: qualquer objeto ou classe de interesse de estudo.
Ambiente: Espaco que cerca ou envolve objetos.

Classe: Conjunto constituido por um ou mais objetos de mesmo

significado.

Classificacdo digital de imagem: Técnicas que identificam e distribuem em

classes os dados de uma imagem, segundo um determinado ordenamento, ou
método, implementado na forma de algoritmos em meio computacional. Como
resultado obtém-se uma imagem onde cada pixel da mesma é mapeado para um tema

ou classe, que sera expressa por cores ou simbolos.

Conjunto de dados; ver Espaco dos dados.

Dado: elemento informativo ndo associado a atributos de valor.

Espaco: é a regido de dominio de um conceito, de uma definicdo, de um

evento ou de uma funcéo.

Espaco dos dados: nesta dissertacdo, € o conjunto de todos os dados da

imagem. Logo, sdo todos os valores quantizados da radidncia média incidente no
sensor na area correspondente a cada pixel da imagem, representados em forma de

matriz, para seu armazenamento em formato digital.
Fendmeno: Fato ou ocorréncia passivel de observacéo.

Geoprocessamento: Tecnologia transdisciplinar que utiliza,

primordialmente, ferramentas computacionais para tratamento, processamento,

analise e apresentacdo de dados geograficos.

72



Imagem: Toda aquela obtida pelo processamento analdgico dos registros
digitais.
Informacéo: é o significado atribuido pelo intelecto humano a determinado

dado ou a um conjunto de dados.

Inteligéncia Artificial: Ramo da Ciéncia da Computacdo dedicado a

desenvolver equivalentes computacionais de processos peculiares a cognicdo
humana, como, a producéo de inferéncias légicas, o aprendizado, a compreensao de

linguagem natural e o reconhecimento de padrdes.

Légica difusa ou nebulosa ou fuzzy: ldgica onde as variaveis podem

adquirir graus intermediarios de veracidade ou falsidade, representados por valores

fracionarios entre 0 e 1, o que permite modelar graus de incerteza.

Método: Conjunto de técnicas dispostas convenientemente e

ordenadamente para alcancar um fim.
Metodologia: Estudo cientifico de métodos visando um objetivo.
Objeto: Tudo que é material e perceptivel por qualquer dos sentidos.

Objeto geogréfico: Objeto cujas caracteristicas espaciais estdo associadas

ao meio ambiente.
Posicdo: Referéncia espacial de um objeto.
Processo: Implementagédo de um conjunto de tecnologias.

Processamento digital de imagens: Conjunto de métodos fisico-

matematicos para analise, correcdo e manipulacdo dos pixels constantes do registro

digital de uma cena.

Pixel : E 0 menor elemento de uma imagem (em inglés Picture Element —

pi x el ).
Radiancia: E a energia radiante resultante incidente no coletor do sensor.

Reconhecimento de Padrbes: técnicas que objetivam a andlise e

classificacdo de objetos ou classes.

Redes Neurais _Artificiais: técnicas computacionais que simulam o

comportamento do cérebro humano, adquirindo conhecimento através da experiéncia.

Sensoriamento Remoto: Analise dos sinais detectados por sensores com a

finalidade precipua de extrair inferéncias de objetos distantes ou ndo acessiveis.

Significado: representacdo de um objeto.
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Sistemas Especialistas: sdo algoritmos computacionais baseados em

conhecimento que utilizam técnicas de IA para a realizacdo de inferéncias baseadas

em regras e em dados fornecidos.
Técnica: Conjunto de processos destinados a uma producao utilitaria.
Tecnologia: Transformacgéo do conhecimento humano em produto.

Tema: area de estudo e representacao de objetos e feicdes que atendam a
propriedades especificas. Podem abarcar uma ou mais classes. Exemplo: topografia,

navegacéao aérea, etc.

Tratamento Digital de Imagem: Processo de supressdo dos ruidos

indesejaveis e de realce dos sinais julgados importantes para a aplicacdo, significando
ser este um processo extremamente subjetivo, na medida em que é dependente dos

critérios do observador.

74



