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Abstract
Presently  the deforested  areas  of Amazonia have been  evaluated  and  monitored by TM-Landsat
images,  using  both  segmentation  and  the neural  networks  techniques.  Success  on  the use  of this
integrated  technique  will  allow  further attempts  to  discriminate  among  different  deforested  areas
(pasture,  overgrown pasture,  annual cultures).  Being so,  the objective of this  study is  to  show the
methodological  steps  of the  combined use of segmentation  and thematic  image classification  by
neural systems. The area under study is the region around the Tucurut electric power plant (SE of
Para  State).  The procedure  for  image  segmentation  is  based  on  the spectral  characteristics,  using
the  region  growing  technique.  Each  segment  of  the  area  under  study  is  labeled  with  thematic
classes:   1.   basic   categories:   bare   soil,   annual  cultures,   pasture,   forest,   regrowth   (initial   and
advanced),  burned  areas  and  water;  2.  interfering  categories:   shadow  and  clouds.  During  the
labelling  of these  segments,  partial  decision  factors  (between  0  and  1)  are  assigned,  among  the
boolean concepts of "false" and "true", within the procedure that defines the use of fuzzy logics. At
the   architecture   of   this   classification   system   the   following   descriptors   are   used:   spectral,
geometric,  textural  and contextual.  The segments  labelled  as  training  areas  are used to  feed  and
feedback  this  neural  system.  Prelirfunary  results  of  the  initial  identification  of  deforestation  in
Amazonia, presented an overall performance above 92%. It is well-known that the landuse classes
in  Amazonia are quite  complex.  Due  to  that,  one  can  expect  that  the  thematic  classification  by
neural  networks,  would  allow  the  definition  of transition  phenomena  such  as  different  types  of
pasture,  different  stages  of regrowth,  among  others.  The basic  concept  of this  integrated image
analysis is the use of segments of the scene, as the main information source, instead of pixels. This
procedure allows a high degree of tnist for the digital classification of images from Amazonia.

Resumo
Para  avaliapao  e  monitoramento  das  fleas  deflorestadas  na  Amazonia  ten  sido  desenvolvidas,
atualmente, t6cnicas de segmentaeao e classificapao de imagens TMELANDSAT por redes neurais.
0  sucesso  desta  abordagem ten permitido  direcionar  esforcos  para uma estratificapao  das  fleas
deflorestadas, hoje em uso agropecuario ou em pousio. Por conseguinte, o objetivo deste trabalho e
demonstrar a estrat6gia metodol6gica da combinacao de tfonicas de segmentacao e de classificapao
de images por redes neurais, tendo como flea de estudo parte da regiao sob influencia da barragem
de Tucuruf (SE do Estado do Para). 0 processo de segmentapao da imagem esta sendo fomulado
com base  nas  caracterfsticas  de natureza espectral,  atrav6s  da  tecnica  de  crescimento  de regi5es.
Cada segmento na  flea de estudo esta sendo rotulado  em classes  tematicas:  solo  exposto,  cultura
agrfcola,  pastagem,  floresta.  initial  and  advanced  levels  of  regrowth,  burned,  agua  (categorias
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bdsicas)  al6m de sombra e nuvem (categorias de interferencia). No processo de rotulapao destes
segmentos esta sendo  atributdo  a cada categoria temftica, graus de pertinencia parciais, entre os
conceitos  boolcanos  de  falso  e  verdadeiro,  dentro  do  procedimento  que  define  a  utilizapao  de
16gica   nebulosa.   Na   arquitetura   deste   sistema   classificador   por   redo   neural   estao   sendo
consideradas as informap5es espectral, geom6tica , textural e contextual setting, cujos segmentos
rotulados  em  frees  de  teinamento  servirao para  treinar  e realimentar  tal  sistema.  Os  resultados
preliminares   para   as   simples   caracterizag6es   de   desflorestamentos   ten   demonstrado   urn
desempenho global superior a 92% . Face a complexidade das classes de uso da terra na Amazonia
e esperado  que  a arquitetura proposta de classificagao por rede neural,  perrfuta  o  tratamento  de
fen6menos de transicao (como dreas de pastagem, ben ou mal implantadas e/ou diferentes nfveis
de regrowth, por exemplo), uma vez que,  nao  estao  §endo  empregados  apenas pixels  com  seus
valores   espectrais   no   sistema   classificador,   mas   segmentos,   de   onde   sao   extrafdos   outros
parametros como fonte de informapao.

I . INTRODUcjto
Nos tltimos anos a Amazonia vein sendo explorada de forma predat6ria causando desta forma uma s6rie de alterap5es
ambientais  nem sempre entendidas  pelo homem. 0  gigantismo  da regiao  aliado  a  m6todos  de monitoramento  muito
demorado dificultam o dimensionamento destes dados que sao de fulidamental importancia para o planejamento de uma
polftica de desnvolvimento. A utilizacao de imagens de satelite ten suprido esta aquisicao de informac5es  temporais,
onde o processo de ananse destes dados orbitais ten sido realizado, em sua grande maioria e para extensas  frcas, por
m6todos convencionais de inteapretapao visual e em alguns casos, o procedimento anal6gico de extracao de informac6es
6 associado ao digital.
Desta  forma,  monitoramento  do  extenso  domfnio  da  floresta  tropical  Amazonica  6  de  grande relevancia  quando  se
deseja  estudar  os  processos  de  transformag6es  globais,  especialmente  o  impacto  do  desflorestamento  no  clina  e
biodiversidade. A simples verificapao  do  eapaeo  ocupado pela  atividade humana na regiao  6 ainda carente de dados
confiaveis.
Ha  crescents  neces§idade  de  monitoramento  da  regiao  Amazonica,  nao  apenas  para  a  definicao  da  taxa  anual  de
desflorestamento, mac tamb6m para o acompanhamento da dinamica de ooupacao da terra pelo homem. Para tanto 6 de
fundamental importancia disoutir e apresentar urn procedimento metodol6gico de automacao do processo de extrapao de
informapao sensoriada, que necessariamente envolva a utilizapao de tecnicas de segmentapao e classificapao por redes
neurais.
A extrapao de infomap6es por m6todo visual 6 baseada na experiencia do foto-inttryrete que, Iiuma inspegao divide a
imagem de sat6lite em regi6es homogeneas. baseada  em caracterfsticas  eapeetral,  textural,  geom6trica e de contexto.
Este  delineanento  de  regi6es,  uma vez  rotuladas  em  classes  tematicas,  pode  ser  digitalizado  e  processado  em urn
Geographic lnfomation Systems  (GIS).  Por  outro lado,  nas tecnicas digitais  convencionais  a imagem 6 estratificada,
pelos valores espectrais, em regi6es baseadas numa vizinhanca pequena e no tananho fixo de cada pixel, colisiderando
urna determinada natureza estatrstica a.iporace, 1994).
0  sistema  classificador  que  objetiva  o  presents  estudo  ten como  abordagem inicial  a  segmentapao  de  imagem  em
regi5es  espectralmente homogeneas,  atrav6s  de urn m6todo  derivado  de  algoritmo  de  crescimento  de regi6es.  Cada
segmento 6 entao rotulado em classes tematicas, representando as variap5es de uso da terra, denominadas de categorias

::tsefg::i:sn6aqd:#ddag`oT£#o¥dpa:re:aieeg[°6r;gadfii:;:T::e:Cia:'::g:a:g:gaeps:?£barf:.afj:°J:i:Saa°cda°dsas:gmdee::%:Easa
partir destes  segmentos  que  a reds neural,  em urn processo  dito  de treinamento polo  algoritmo  backpropagation,
extrai o conhecimento de como relacionar os descritores (espectral, geom6trico, textural e contextual,) e respectivo grau
de  pertinencia  do   pr6prio   segmento   is   classes   tematicas.  A  partir   deste  ponto   a  rede   come§a   a   detectar   as
particularidades do conjunto de treino, passando per urn processo de memorizagao, de onde entao extrai o conheeimento
necess6rio a ananse de fleas diversas.

2. AREA DE ESTUD0
A flea de estudo esta localizada na porcao sudeste do Estado do Pars, de coordenadas geograficas de 3 30'  a 4 30'  S e
de 49  30'  a 50 30'  W. Esta area esta sob  a influencia da barragem de Tucuruf,  tendo no  sentido  sul  - sudoeste, uma
ocupapao  da terra  tradicional  ao  longo  da rodovia Transamaz8nica  e  suas  perifflicas. A regiao  apresenta urn clima
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tropical inido,  com precipitacao media anual variando  entre  1.300  e 3.000 mm,  com perfodo  de estiagem de  1  a  3
meses.  A  vegetagao  6  classificada  como  Floresta  Ombr6fila  Densa,  em  solos  profundos,  de  textura  media  a  muito
argilosa,  permedveis  e  de  baixa  fertilidade.  A  area  de  estudo  6  coberta  pela  6rbita  224  ponto  63   do  Thematic
MapperELANI)SAT-5.

3 . MATERIAL E METODO
Foram utilizadas  as bandas  TM de  I  a 5 e 7 do Landsat, cartas  topograficas  SA.22-Z-C-VI (Tucuruf),  SA.22-Z-D-IV
(Goiandsia),   escala
desenvolvidos  polo ±ig°;0::ndpaaroa#iz4apda&e::o[8v::§e;ee{ean:3a#:n£:ri°tsams£:g:fffz:d¥p]64S8%:2;Sopr#go3:
SUN-Spare  10 and IBM/RISC 6000-530.
A  Figura  1  apresenta,  de  forma  sumarizada,  os  passos  metodol6gicos  para  a  definicao  dos  segmentos  na  imagem
TMfrANDSAT e o processo de treinamento da redo neural,  com a geracao de uma imagem tematica sobre a flea de
estudo.

I   lmagemTMELandsat   I

I
I  Recondecimento de padr6es   '  I-               I   Registro de lnagens I                     Classifica¢ao Maxver11

I

(T2)

1€'
_  I  Roula€io de Segmento8-IFuzzyLegl.c

+
Chss]dfiecaseeafrNena:oS:P[::s]e:°mda        I     TfR=daemNenca:aLda     I hagem  TemiticadeReferfucLa(T1)

Imagem Temitica                            hagem TemitLca
ITS)                                                             IT4)

-   I   ADflise Estati8tica_I

Fig 1. Diagrama do procedimento mctodol6gico envolvendo os processos
de segmentapao e classificacao por redes neurais.

Para caracterizapao  da paisagem local  foi rcalizado uma etapa de verificagao  de campo, justamente para entender as
feic5es  eapectrals  observadas nas  imagens ". Face a extensao da flea de estudo e a complexidade de ocupapao  da
terra,   desde   assentamentos   de  pequenos   agricultores,   exploracao   madereira,   pastagens   extensivas   e  projetos   de
minerapao, foi realizada esta verificagao de campo em fleas amostrais, previamente selecionados. A flea de estudo foi
subdividida em uma grade,  cujas  amostras  correspondiam  is  coordenadas  planas  (UTM)  das  cartas  topograficas  em
escala  1:100,000  que,  defmidas  por  sorteio  aleat6rio,  consideravaln  ainda  a  ocorrencia  dos  temas  identificados  na

1  Sistema de Tratamento de lmagens
2  Sistema Geografico de lnformap5es
3  Sistema de Processamento de Imagens Georeferenciadas
4  "Neural Image Classification Environment"
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imagem.  No  trabalho  de  campo  urn GPS  Trimble  Navigation  foi  utilizado  para  localizar  geograficamente  pontos
amostrais, os quais foram descritos, sendo alguns fotografados.
0 procedimento de segmentapao de imagem foi baseado no algoritmo de crescimento de regi5es, que gera,  a partir de
urn pixel (i, j) uma regiao que cont6m (i, j) e possui urn valor medio de nfvel de cinza pr6ximo ao de (i, j). 0 grau de
similaridade 6 determinado por urn parametro de tolerancia t , representado pela distancia euclidiana entre os vetores
associados   a  cada  segmento.   Tomando-se,   segundo   Liporace  (1994),   uma  Distancia   (Ri,   Rj)   como   medida  de
similaridade entre regi6es Ri e Rj, que aumenta na medida que Ri e Rj se tornem mais distintas e A uma constante que
determina  urn tamanho  mfuimo  para  cada  regiao,  a  operacionalizapao  deste  algoritmo  de  crescimento  de  regi5es
considera:

(a) Inicialmente, cada pixel da imagem como uma regiao;

(b) Seja Ri e Rj duas regi6es, tais que Ri seja o vizinho mais proximo de Rj . Uma regiao Ri 6 a vizinha mais pr6xima de
Rj quando a Distancia (Rj, Ri) <= Distancia (Rj, Rk) para todo Rk vizinho de Rj;

(c) Se a Distancia (Rj, Ri) < t , necessfrio criar uma regiao RI = Rj U Ri e voltar ao passo (b).
(d) Para cada regi5o Rj oujo tamanho em pixels seja menor que A, criar urn segmento Rk = Rj U Ri onde Ri e o vizinho
mais proximo de Rj. Repetir esse passo ate que nenhuma regiao tenha tamanho inferior que A. No presente trabalho o
valor de A foi definido em 10 pixels e o parametro de tolerincia t em 10 .

Uma vez segmentada a area de estudo, tres fases foram, conforme Figure 1, distintamente realizadas:  (1) direcionado a
classificapao nao supervisionada convencional (isoseg); (2) direcionado ao treinamento da rede neural e; (3) direcionado
a rotulapao dos segmentos para elaboracao da imagem de referencia Todos  os casos ten como produto final "imagens
tematicas"   que,   comparadas   atrav6s   de   analise  estatfstica,   podem  permitir   verificar   o   desempenho   deste   novo
classificador por "fuzzy logic", considerando a complexidade das classes de uso da terra na area de estudo.
No  caso  especifico  dos  steps  (2)  e  (3)  de  maior  interesse  a  este  trabalho,  a  rotulapao  dos  segmentos  segue  uma
abordagen nebulosa, o que mos permite atribuir a classe graus de pertinencia parciais ou totais a cada classe.
Esta face de rotulacao foi dividida em duas partes A e 8: A primeira etapa (A) foi destinada a identificacao de todos os
segmentos do m6dulo da imagem de treinamento necessatios a formacao da base de conhecimento. Neste processo, cada
segmento  foi  analisado  individualmente  e recebeu uma rotulap5o  de  acordo  com  o  tipo  de  vegetaeao  e/ou  uso  que
estivesse ocorrendo.
A segunda fase (8)  foi  a rotulaeao pelo  mesmo processo,  por6m dentro da  flea de  teste,  tendo  como  objetivo  gerar
imagem de referencia.  Esta  separapao  entre  "area de  treinamento"  e  "flea  de  t,este"  se  fez  necessatio  para  que  nao
houvesse nenhuna tendencia por parte dos  algoritmos  classificadores  em definir  corretanente  somente  os  segmentos
que serviram como amostra (Liporace,  1994).
Ambas  rotulap6es  foram realizadas  com base na experiencia  do  fotointexprete  que  ainda  contou com  o  apoio  de  98
pontos de observag6es no canpo (56 na frea de treinamento e 42 na area de teste)
A rotulacao de cada segmento consiste em un vetor [0,1]]°, com uma dimensao associada a cada classe tematica. Urn
valor 0  (zero) indica pertinencia nula do  segmento a determinada classe e urn valor  1  indica pertinencia total.  Valores
intermediatios,   correspondendo   probabilidades   de   0.75,   0.50   e   0.25   foran,   pelo   fotointerprete,   associados   aos
segmentos, representando pertinencias parciais.  Isto  como maneira de representar  fen6menos  de transicao  (como por
exemplo, o estfgio de regeneraeao da cobertura vegetal em area desflorestada) ou fen6menos de fronteira entre pixels de
classes  distintas,  que  podem  dispor  de  caracterfsticas  de  ambas,  face  resolucao  do  sensor.  Ap6s  a  rotulacao,  `cada
segmento 6 apresentado para a rede neural, atrav6s do algoritmo de backpropagation, como urn conjunto de descritores
que  contem  informacao  espectral,   geom6trica,   textural   e  contextual   de  cada   segmento,   que  por   sua  vez   extrai
conhecimentos de como relacionar tais  grandezas  ao gran de pertinencia dos  segmentos  as classes  tematicas existentes
na imagem. Barbosa et al ( 1993) e Liporace (1994) descrevem com detalhes a arquitetura do sistema neural e inclusive,
os  medidores  de  desempenho  da rede  neural,  sobretudo  quando  o  sistema 6  empregado  para  o  monitoramento  com
imagens Landsat do desflorestanento em dreas da Amaz6nia.
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4. REULTADOS
Associando a informacao de campo e aquela obtida das imagens TMthANDSAT, a legenda final ficou entao constitulda
por  10 classes  temfticas,  sendo  8  de categorias bfsicas  (floresta,  sucessao secundata avancada,  sucessao  secund6ria
inicial, pasto limpo, pasto sujo, solo agrfcola, area urbana, 4gua) e 2 de categorias de interfer6ncia (nuvens e sombra).
Podemos observar na Tabela 1 que foram rotulados  13.946 segmentos das classes tematicas correspondendo a 446507
pixels.
Per se tratar  de uma classificapao nebulosa, pode  ocorrer de urn mesmo  segmento  ser constituido de  duas  diferentes
classes, com diferentes grans de pertinencia, conforme apresentado na Tabela 2. Ocorreram ainda situap6es de mesmo
segmento possuir duas diferentes classes com pertinencia 1, chamados entao de segmentos an6malos qpe sergem devido
a erros de segmentacao e tamb6m a mistura de pixels.
Como pode ser  visto na Tat)ela 2,  como  forma de exemplo, uma determinada  frea pertencente a urn segmento pode
receber  diferentes  "r6tulos",  como  75%  de  "sucessao  secundatia  avancada"  e  25%  de  outras  classes.  Houve  ainda  a
ocorrencia de classes de interfefencia (nuvens e sombra) juntamente com as classes bdsicas. Neste caso o r6tulo desses
segmentos puderam totalizar mal§ de 100%.
Apenas como exemplo de orientaco na anflise destes dados ITabela 2), pode,se verificar que dos segmentos rotulados
como Sucessao Secund6ria Avancada, 35.5% do total estao relacionados com os casos com graus de pertinchcia 0.75
iindicando haver uma mistura entre esta classe e uma das classes viziinas e 54  % para aqueles casos de pertinencia  1
indicando areas xpuras" ou seja sem mistura de outras classes. Isto ilustra nas imageus, o caso de transicac no processo
de  crescimento  da  cobertura  vegetal  (Figura  2)  e  tamb6m,  certa  indefinicao  espectral  nestes  pixels  que  formam
determinado   conjunto   de  segmentos.   0   descritor  que  define  determinados   sngmentos   de   Sucess5o   Secund6ria
Avanquda tern em seu espaap de atributos espectrais alguma caracteristica de floresta, assim como alguma caracterfstica
de sucessfro secundata inicial (Figura 3). No processo de sngmentacao de imagens, o mctodo do crescimento de regi6es
procura por pixels com caracteristicas similares aos segmentos adjacentes, ligando-se a este segmentos se determinado
cint6rio de similaridade for sadsfctto (Schoenmarkers et al„ 1991 ). Este algoritmo de agregamento 6 portanto baseado na
ananse tinica da media eapectral do segmento contido na imagem. 0 limiar de similaridade prfe-estabeleeido,  de valor
A=  10 pixels para urn t = 10, 6 considerado adequado, pois evita que as classes de cobertura do solo identificadas nesta
flea de estudo, ao |]ossuir uma pequena variancia espectral, apresente uma fragmentacfro excessiva.

TABELA 1 - TOTAL DE plxELs/sEGMENTOs ROTULADOs roR cLAssE

TREINO TESTh
Classe Ng de Pixels N9 de Sermentos N9 de Pixels N9 de Sermentos

Floresta 23306 656 23108 525
SSAvan 66222 1146 39228 437
Sslnic 21922 407 4706 88
Plimoo 29709 498 12638 260
Psuio 75326 2147 13061 934
Solo -J63 69 2207 43

Urbana 14254 507 5550 225
Nuvem 20078 2274 9494 415

Sombra 26873 1215 30360 285
Agua 12554 1691 13148 124

TOTAL 293007 10610 153500 3336

A arquitetura do sistema neural proposto e que esta em fase de treinanento I)elo algoritmo de backpropagation, baseado
nas  classes  tematicas  encontradas  na  area  de  estudo,  ja  considera urn conjunto  de  descritores,  com  informap6es  de
ordem espectral, geom6trica,  textural e de contexto de cada segmento (Figura 4). Testes de desempenho deste sistema
classificador toor cinco indices: Mean Square Error, Arca Mean Square Error, Jacquard index, Hit Ratio e o Area Hit
Ratio)  feito  em imagens  da Amaz@nia,  mas  direcionada  apenas  a  separabilidade de fleas  desflorestadas  daquelas  de
floresta  e  nao-floresta,  sao  discutidos  por  Machado  et  al.,  1994).  Neste  caso,  a redo neural  apresentou  perfomance
superior  a  92.00%,  situando-se  no  mesmo  nfvel  de  concordancia  existente  entre  foto-int6apretes  distintos,  quando
analisados os produtos de rotulacao logo ap6s o processo de segmentagao das imagens. 0 aulnento gradual de classes de
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uso da terra, hoje inseridas na rede neur   , 6 urn processo mais trabalhoso, visto que cada uma delas dove ser analisada
individualmente  e  o  treinamento  da  redo  exige  tempo  para  os  devidos  ajustes  que  o  algoritmo  de  bac]apropagation
necessita.

TAB#H#v#O#£.Fg:==#ADE+riE::::=:8AQ
aasse* F V I L U G R N S A NQ de Pixel NQ de Sermentos

SSAvaneada

0 3 0 0 0 0 1 0 0 0 18 I
0 3 0 0 0 I 0 0 0 0 26 I
0 3 0 0 I 0 0 0 0 0 17 1

0 3 0 1 0 0 0 0 0 0 50 I

0 3 I 0 0 0 0 0 0 1 185 4
0 3 I 0 0 0 0 0 0 2 20 I
0 3 I 0 0 0 0 0 1 0 1370 28
0 3 1 0 0 0 0 1 0 0

_894
26

¢

0 4 0 0 0 0 0 0 0 1 1272 11

0 4 0 0 0 0 0 0 0 2 16 1

0 4 0 0 0 0 0 0 I 0 743 17
0 4 0 0 0 0 0 0 2 0 208 5
0 4 0 0 0 0 0 I 0 0 269 11

0 4 0 0 0 0 0 2 0 0 19 I

1 3 0 0 0 0 0 0 I 0 15 I
I 3 0 0 0 0 0 0 2 0 21 I
1 3 0 0 0 0 0 1 0 0 69 3
1 3 0 0 0 0 0 2 0 0 32 I

66222 1146
*F-Horesta;V-Sucessaosecu#::[£;VR¥%::;i-rsu£%;S£:NS:;:#¥is:n±:ir¥;;i:Rags::Limpo;U-Pastosujo;G-Solo

0 desempenho da rede neural relacionada a sensibiliadde e especificidade,  medidas  estas que, de maneira preliminar,
podem indicar, segundo Liporace (1994) tamb6m a capacidade do classificador em detectar (sensibilidade) e de rejeitar
(especificidade) determinado  alvo 6 apresentado na Tabela 3  Contudo,  a utilizapao na rede neural  dos  descritores  de
textura,  baseados  em  entropia  e  conelacao,  dos  descritores  de  vizinhanca  que  estao  associados  is  informap6es  de
contexto  no  qual  o   segmento  esta  inserido,  e  dos  descritores  geom6tricos  como   a  compacidade,  a  conexidade,
contribuem  significativamente para  a  classificapao  da  imagem,  mesmo  ocorrendo  urn  processo  de  aglutinaeao  que
procura restaurar regi5es excessivamente fragmentadas no decorrer da face de segmentacao. A priori, 6 constatada, uma
fidelidade  na distribuicao  espacial  das  classes  de uso  da  terra  identificadas  nas  diversas  bandas  do  sensor  tematico,
superior aos processos de classificapao convencionais, razao dos descritores trabalhados que, de certa forma permitem
expressar as nuancas fision6micas-estniturais das classes de cobertura do solo na regiao.
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Fig  2  -E``quema rcpresenlalivo da tran``icao da vegeta€ao e uso da terra na regiao de estudo

Figur!`  3  -Ni'vel  m6dio de cin7,a das classes de vegetacao
Fonte:  Sttnlos  ct  al,   1995.
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Fig 4 -Arquitetura do sistema neural utilizado.
Fonte:  Santos et al,1995.

TABELA 3 - PERFOMANCE PRELIMINAR DA REDE NEURAL
RELACIONADA A SENSIBILIDADE E ESPECIFICIDADE

Classe Sensibilidade Esnecificidade Distancia
Floresta 0.5977 0.9964 0.4023
Sucessao Secundalia Avancada 0.2970 0.9910 0.7030
Sucessao Secundfria Inicial 0.6019 0.9982 0.3931
Pasto Limoo 0.5314 0.9977 0.4686
Pasto Sujo 0.4499 0.9671 0.5511
Cultua A Erfcola 0.5833 0.9997 0.4167
Area Urbana 0.6884 0.9968 0.3116
Aoua 0.8725 0.9709 0.1308
Nuvem 0.5397 0.9818 0.4607
Sombra 0.8848 0.9880 0.1158

A tiltima coluna da Tabela 3  apresenta a distancia do par (sensibilidade, especificidade) relativas ao ponto (1,1),  sendo
que a maior distancia indica urn .menor desempenho da rede.

5. CONCLUSAO
A utihzapao da 16gica fuzzy na rotulagao de segmentos de imagem ten possibilitado "modelar" os diferentes nfveis de
ocorrencia de cada classe tematica. A utilizapao do atributo espectral juntamente com o textural e o contextual acenam
como uma grande ferramenta para o levantamento e monitoranento do uso da terra.
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