CAPITULO 18

TECNICAS DE CLASSIFICACAO DE IMAGENS PARA ANALISE DE
COBERTURA VEGETAL

Adriano Venturieri
Joao Roberto dos Santos

18.1 Apresentacio

Nos capitulos anteriores, além da apresentacdo das bases do Geoprocessamento,
foram mostradas algumas aplica¢des em diferentes escalas. Na maior parte dos casos,
os dados de sensoriamento remoto foram essenciais no cumprimento dos objetivos
propostos. Neste sentido, ¢ intencdo deste capitulo apresentar, ainda que de forma
expedita, os métodos de classificac@o digital de imagens de satélite, cujos resultados
geram um grande nimero de informagdes tematicas que podem ser aplicadas diretamente
a agricultura. Sao discutidos os métodos de classificacdo ndo supervisionada, a
classificacdo supervisionada, a classificac@o hibrida e as técnicas de segmentacao, além
de experiéncias na utilizacao de redes neurais artificiais. Espera-se assim que os leitores
tenham uma compreensao maior do uso das imagens de satélite e de como a partir delas
sdo gerados planos de informacdes espaciais, posteriormente transferidos para sistemas
de informacdes geograficas (SIGs).

18.2 Introducio

O monitoramento da paisagem de uma dada regido ¢ fator primordial no
planejamento racional de utilizagdo da terra, face principalmente a velocidade de ocupacao
do espaco fisico e ao pouco conhecimento dos recursos naturais nela existentes. Diante
deste quadro, os produtos de sensoriamento remoto orbital t€ém sido importantes nao s6
na aquisi¢do primaria de informagdes como no inventario e gerenciamento da paisagem
agroflorestal em paises de dimensdes continentais, como o Brasil.

Em décadas recentes, a capacidade fotointerpretativa dos analistas dos
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produtos orbitais de sensoriamento remoto permitiu uma evolucido no processo de
desenvolvimento metodologico para extrair informagdes de produtos fotograficos,
explorando os aspectos tonais (ou de cores), texturais, geométricos e contextuais das
imagens. Até hoje, a significancia dos resultados alcancados na analise visual destes
produtos fotograficos continua baseada na experiéncia do fotointérprete, o qual usa
critérios subjetivos no delineamento de classes tematicas. Esta capacidade
interpretativa do fotointérprete tem também sido aproveitada para avaliar os resultados
das classificacoes digitais das imagens orbitais. A classificacdo via computador ¢é
baseada em determinados parametros estatisticos, ou seja, a identificacdo e a
discriminacdo dos alvos sdo feitas sem a subjetividade da analise visual.

Existem diversas técnicas de classificaga@o digital para levantamento, anélise
e monitoramento da paisagem agroflorestal, todas procurando extrair um maximo de
informacgdes tematicas das imagens, num tempo computacional minimo. Antes de
iniciar qualquer tipo de tratamento digital, o usuario deve refletir sobre os objetivos
do trabalho e estabelecer qual tipo de produto ¢ o mais adequado, relacionando-o
prioritariamente com o nivel de estratificacdo tematica e com o tipo de algoritmo
classificatorio.

O nivel de estratificacdo temdtica a ser obtida com os produtos orbitais esta
diretamente relacionado com a complexidade das classes de uso da terra da regiao
de estudo. Utilizando-se sensores de resolucdo espacial relativamente “grosseira”,
como as imagens do NOAA/AVHRR (pixel ~ 1 km), pode-se discriminar areas
cobertas com florestas, areas desflorestadas e/ou queimadas, e talvez areas agricolas,
principalmente se os alvos adjacentes forem bem contrastantes. Imagens
multitemporais do NOAA/AVHRR, realgcadas para discriminacdo de vegetagcao
(técnica conhecida como indice de vegetacdo), sdo utilizadas para o acompanhamento
fenoldgico da cobertura vegetal natural ¢ do estadio de desenvolvimento de cultivos
agricolas extensos, compativeis com a resolugao deste tipo de sensor. Com sensores
na faixa optica de resolucao espacial mais “fina”, do tipo Landsat/TM (pixel de 30
m) e SPOT/HRV (pixel de 10 ¢ 20 m), tém-se conseguido significativos resultados
na caracterizagdo da paisagem agricola e florestal, ou na analise da dindmica de
ocupacdo da terra. Imagens de radar em oOrbita (ERS-2, JERS-1 e RADARSAT), de
operacionalidade mais recente, tém sido investigadas para avaliacao de seus potenciais
nesta tarefa de estratificacao tematica, bem como para o estabelecimento de algoritmos
classificatorios adequados as imagens oriundas da faixa de microondas.

Com relac@o ao tipo de algoritmo classificatorio, o usudrio deve somente
conduzir o trabalho apos conhecer os mecanismos que regem as classificacdes
tematicas e o tempo computacional a ser gasto no processamento da imagem em
estudo. Conceituacdo e procedimentos de uso destes algoritmos sdo descritos em
itens a seguir. Tem sido muito comum, inclusive em analise multitemporal das imagens
orbitais para estudos de dinamica de ocupacdo da terra, o processo classificatorio
_hibrido, resultante de combinacédo da classificacdo ndo-supervisionada, utilizada para
a extracao dos atributos e visualiza¢@o geografica prévia das classes de interesse e da
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classificag¢do supervisionada, utilizada quando ja se dispoe de informagodes de campo,
para dar maior confiabilidade as amostras de treinamento necessarias a uma adequada
classificacgao.

Em complementacdo a estes aspectos mencionados, ¢ relevante lembrar que
o produto resultante da classificacao tematica deve ser editado segundo as convengoes
e padroes de precisao cartografica, quando se quer associar a classificacdo obtida
com outros planos de informacao tais como mapas de drenagem, rede viaria, e limite
politico-administrativo num sistema de informagoes geograficas.

18.3 Métodos de classificacio de imagens de sensoriamento remoto

A classificacdo de imagens consiste no estabelecimento de um processo de
decisdo no qual um grupo de pixels é definido como pertencente a uma determinada
classe. Neste sentido, os sistemas computacionais auxiliam o usuario na interpretacao
das imagens orbitais.

Os métodos de classificacdo digital podem ser agrupados em funcado da
presenca ou nao de uma fase de treinamento onde o analista interage com o computador.
O método ¢ dito ndo-supervisionado quando o classificador nao utiliza a priori nenhum
conhecimento sobre as classes existentes na imagem e define, sem a interferéncia do
analista, a estratificagdo da cena, atribuindo a cada pixel uma determinada classe. Tal
abordagem corresponde a técnica de segmenta¢ao de imagens, onde as mesmas sao
divididas em certas classes sem conhecimento prévio. O algoritmo define estas classes
com base em regras estatisticas pré-selecionadas (Richards, 1986).

O método de classificacdo ¢ dito supervisionado quando existe um
conhecimento prévio de algumas areas em que se deseja trabalhar, o que permite a
selecdo de amostras de treinamento confidveis. O algoritmo classificador opera com
base na distribuicdo de probabilidade de cada classe selecionada (Adeniyi, 1985).
Numa linguagem mais popular, o analista inicialmente treina o classificador, para depois
associar os demais pixels a uma determinada classe (previamente definida), através
de regras estatisticas preestabelecidas.

As classificacdes ndo-supervisionada e supervisionada podem ser utilizadas
simultaneamente para minimizar as desvantagens inerentes de cada método, obtendo-
se, assim, uma maior eficiéncia na caracterizagdo dos alvos agricolas e florestais nas
imagens. Tal método € conhecido como classificagcdo hibrida e uma breve discussao
desse procedimento ¢ também dedicada neste capitulo.

18.3.1 Classificacio ndo-supervisionada

Neste tipo de classificacao, o algoritmo baseia-se na analise de agrupamentos
onde sao identificadas no espaco de atributos as nuvens (clusters) formadas por pixels
com caracteristicas espectrais similares. Neste tipo de classificador, ¢ comum
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especificar o numero destas nuvens, isto é, o nimero de classes possiveis de serem
encontradas na area de estudo, mesmo nao sendo este o numero ideal destas classes.
Define-se entdo, através de um limiar estabelecido pelo analista, quais as concentracdes
de pixels que devem ser tratadas como grupos distintos (Richards, 1986).

Comumente utilizado dentre os algoritmos de classificacdo nao-
supervisionada, o K-Médias agrupa os dados em K dimensdes no espaco, onde K
refere-se ao numero de bandas espectrais e/ou imagens envolvidas (Schowengerdt,
1983). A premissa ¢ de que cada nuvem de pixels gerada representa a distribuicao de
probabilidade de uma determinada classe. Este algoritmo define um vetor média
para cada classe e no procedimento subseqiiente, os pixels da amostragem sdo
individualmente avaliados com relacao a cada uma destas médias. O objetivo deste
procedimento € agrupar os pixels de caracteristicas espectrais mais similares, a partir
de medidas da menor distancia euclidiana entre um pixel e os centros de gravidade
das classes definidas anteriormente. Uma vez iniciada esta fase de agrupamento, a
conclusdo da avaliagdo por agrupamento encerra-se quando ndo mais ocorre mudanga
significativa nos vetores de média das classes ou atinja um determinado numero de
iteracOes preestabelecidas. A seguir ¢ mostrado como a distancia Euclidiana ¢
calculada.

Sejam X, X, ... 5 X, 0s valores de p varidveis continuas observadas no
individuo i; e Xﬁ, Xj,, ..., Xjp os valores observados no individuo j. A distancia euclidiana
entre os individuos i e j ¢ dada por:

P
d(i, j) = "thi -Xp)?
k=1

ou s€

x = [X X,,,--,X,,]I e §j=[xij’sz.-.,xjp ]

i

entio

di.j)= X -X)'(X -X -X),
-1 -] -1 -1 |

onde x ;significa o transporte de X .

354



Se p =2 ou p =3, a distancia euclidiana ¢ a distancia em linha reta entre os
dois individuos, seja no plano (p = 2) ou no espaco de 3 dimensdes (p = 3).

Para p > 3, a interpretacdo fisica fica mais dificil. Entretanto, a medida que
d(i,j) se afasta de zero, maior ¢ a diferenca entre os individuos i e j. Se acreditarmos
que existe um espaco de dimensdo p > 3, e que nesta dimensao existem dois pontos i
e j, a interpretacao fisica vista para p = 2 continua valida.

Diferente do classificador pixel a pixel que ¢ o K-Médias, outro algoritmo de
classificacdo nao-supervisionado ¢ o [soseg, baseado em um conjunto de regioes
definido pela técnica de segmentagdo de imagens. Segundo Bins et al. (1993), esse
algoritmo envolve uma primeira etapa de particionamento da imagem em regioes
com diferentes atributos estatisticos (média, matriz de covariancia e area) e uma
segunda etapa de classificacdo de regides, fundamentada na teoria de agrupamentos
(clustering).

Em uma descricao sucinta deste algoritmo de classificacdo, tem-se como
primeira tarefa a definicao do limiar de aceitacdo (em percentagem), referente a
distancia entre os centros iniciais dos “clusters”. Com isto, gera-se uma relacdo de
regides ordenada de forma decrescente por area. De um modo geral, as regides de
maior area sdo aquelas de maior representatividade da classe. Atributos estatisticos
como a média e a matriz de covariancia da primeira regido (maior area) sao tomados
como parametros iniciais de uma dada classe. Aquelas regides constantes da relacao
onde a distancia de Mahalanobis ao “cluster” ¢ inferior ao limiar de aceitacdo, sdao
removidas em um processo interativo, recalculando-se os novos atributos da classe.
Este processo ¢ continuo até que ndo haja mais nenhuma remocao de regides e todas
as classes na imagem sejam reconhecidas. A seguir ¢ mostrado como se calcula a
distancia de Mahalanobis.

Var(X;; ). Cov(X;;, X;)...Cov(X;y, Xp)

Seja V = | Cov(Xip, Xyp). Var(Xiz)... Cov(Xig, Xip)
Cov(Xig. Xi). Cov(Xg, Xip)... Var(X,y)

a matriz de varidncia e covariancias de x , L S (e também de le,sz,...,xjp) A
distancia de Mahalanobis entre os individuos i e j ¢ dada por:

d(.p =

(X-X)VIx-X)
S T I

A interpretacdo fisica desta distancia ndo ¢ clara. Entretanto, se considerarmos
que Cov(x,, x, 1) € zero para todos os pares (h, h'), o resultado € a divisdo de cada
diferenca pelo desvio padrdo da variavel em questdo, retirando o efeito da escala (tao
necessaria em alguns casos). Se as covariancias ndo sio nulas, além do efeito da
escala, também ¢ retirado o efeito da correlacdo entre as variaveis (duas a duas).
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Para os usuarios interessados na caracterizacio de fei¢des agroflorestais por
intermédio das imagens orbitais, muitos sdo os trabalhos a serem consultados. Por
exemplo, Corr et al. (1989) testaram a precisdo dos algoritmos de classificacao que
usam as técnicas de segmentacao. Estes algoritmos mostraram desempenho superior
em relacdo aos processos convencionais, permitindo inclusive a caracterizagdo de
mudancas de uso da terra. Idéntica conclusao foi obtida por Belaid et al. (1992) na
discriminacdo de pequenos cultivos agricolas. Dentre os algoritmos de classificacao
por pos-segmentacao testados por estes ultimos autores, aqueles baseados em regra
de decisdo e analise discriminante tiveram melhor desempenho por se basearem em
métodos mais representativos da distribuicdo espectral e espacial de segmentos.
Venturieri (1996), utilizando o classificador Isoseg com os limiares 99,9, 99,95 e 75%,
concluiu que na discriminag@o das classes Floresta, Sucessao Secundaria “Inicial”,
Sucessao Secundaria “Avancada”, Pasto Sujo, Pasto Limpo e Areas de Cultivos
Agricolas, o limiar de 75% representou melhor a distribuicao espectro-contextual destas
formas de ocupacao da terra.

Embora exista uma facilidade de aplicagdo destes classificadores nao-
supervisionados nas imagens orbitais, em se tratando do tempo computacional, ha a
formacao de um elevado niimero de classes tematicas, principalmente em regides
agroflorestais mais complexas, o que faz aumentar o custo homem/maquina quando
se deseja realizar simplesmente a edicdo do mapa tematico.

18.3.2 Classificaciio supervisionada

Conforme Lillesand & Kiefer (1987), dentre os métodos iterativos de
classificac@o, os mais comuns sao a classificag@o por paralelepipedo (Single Cell) e a
classificacdo por maxima verossimilhangca (Maximum Likelihood).

No método do paralelepipedo, a mais simples das classificacdes supervisionadas
e de maior rapidez computacional, as “assinaturas” das classes sao estabelecidas pelo
exame dos histogramas, que compdem os atributos espectrais individuais dos dados
contidos nas amostras de treinamento. Os limites inferior e superior do histograma
sao identificados e utilizados para descrever a amplitude dos valores de brilho
caracteristica de cada componente tematica na imagem orbital. Para Crosta (1992),
no paralelepipedo definido pelo nivel de cinza minimo e méximo do conjunto de
treinamento, os lados desta figura geométrica constituem os limites de decisdo de
determinada classe. Assim, todos os pixels contidos neste intervalo serdo rotulados
como pertencentes a esta classe especifica. Um aspecto que afeta o desempenho
deste método ¢ a correlacdo existente entre as bandas opticas dos sensores atualmente
disponiveis, principalmente aquelas na regiao do visivel.

O método de classificacdo por maxima verossimilhanga (Maxver) baseia-se
no calculo da distancia estatistica entre cada pixel e a média dos niveis de cinza da
classe previamente definida a partir de amostras de treinamento (Dutra et al., 1981).
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E oportuno comentar que a selegdo destas amostras de treinamento deve refletir a
variabilidade de cada categoria dentro da area estudada, nao existindo contudo um
numero ideal destas amostras para representar a classe de interesse. Richards (1986)
indicou um minimo de (N+1) amostras para cada classe, sendo N o nimero de bandas
que integram a imagem utilizada na classificacdo. No entanto, a experiéncia adquirida
na classificacao supervisionada de temas agricolas ¢ florestais em regides tropicais
nos permite indicar um valor minimo de 3N amostras.

Face a complexidade tematica e, as vezes, a ocorréncia de classes com areas
diminutas e espacialmente espalhadas em toda a imagem, torna-se necessario reduzir
a dimensao de cada uma destas amostras de treinamento para quatro pixels no maximo.
Com isto, evita-se o efeito de bordas e torna o conjunto de valores espectrais que
define a classe mais fidedigno. Nos casos de classes agroflorestais que normalmente
ocupam continuas e largas extensdes nas imagens, sem variacdes radiométricas
significativas, o analista pode coletar os parametros estatisticos (vetor média e matriz
de covariancia) a partir de varias amostras de treinamento com valor pouco superior
a 16 pixels cada. Assim, para uma adequada classificagdo de imagens, respeitando ¢
claro todo um conjunto de variag¢des espectrais, deve-se fazer uso do programa Andlise
de Amostras que permite avaliar o desempenho de cada amostra de treinamento em
relacdo as demais e ao conjunto de classes estudadas. Neste programa, pode-se
adicionar ou subtrair areas até conseguir uma representacao tematica coerente com a
estabelecida pelo usuario.

Neste tipo de classificagdo supervisionada, a probabilidade de um dado pixel
pertencer a uma das classes predefinidas ¢ calculada por uma func¢ao de probabilidade
P(x). O célculo ¢ realizado para o conjunto de classes que intervém na classificacido
tematica. Em resumo, o pixel ¢ atribuido aquela classe que maximiza a funcao de
probabilidade. A regra de decisao deste método de maxima verossimilhanga pressupoe
que as varias classes tém a mesma probabilidade de ocorréncia, fato que na pratica
nem sempre ocorre. Um ponto x serd pertencente a classe o, se:

Px/ @) > P(xl @) ... > P(x/ w,), €
Px/w)>L.

O limiar L ¢ utilizado com o intuito de evitar que pixels com pequenas
probabilidades de pertencer a determinada classe sejam classificados nesta classe
(Figura 18.1).

Dentro desta consideraca@o probabilistica de cada classe, um novo fator no critério
de decisdo passa a ser introduzido, baseado na probabilidade bayesiana (Chuvieco &
Congalton, 1988). E comum a imagem resultante deste tipo de classificagio Maxver
apresentar excessiva fragmentacdo de areas, fungdo da presenca de pixels isolados
dentro de classes, o que ocasiona uma perda de uniformidade da imagem. De acordo

357



com Pardi Lacruz (1996), esta fragmentacao de areas dificulta a interpretagdo tematica,
sendo necessaria a aplicacdo de um filtro de moda sobre a imagem classificada. Este
procedimento ¢ realizado através do uso do algoritmo denominado Uniformizagdo de
Temas. No entanto, convém salientar que o uso deste programa pode provocar uma
modificacdo nas bordas dos poligonos classificados corretamente.

a)
o, L2 Oy

Figura 18.1 - Funcao de distribuicdo espectral antes (a) e depois (b) da utilizacao do
limiar. Fonte: Richards (1986), adaptada pelos autores.

18.3.3 Classificacao hibrida

A associacao de algoritmo ndo-supervisionado e supervisionado no
processamento das imagens ¢ recomendada principalmente nas classificacdes que
envolvem uma estratificagdo tematica mais detalhada. Segundo Richards (1986), o
método supervisionado, para ter desempenho significativo, necessita o delineamento a
priori das classes espectrais unimodais, o que nem sempre ¢ possivel. Por sua vez, o
método nao-supervisionado pode contornar tal limitagdo, estabelecendo na
representatividade da imagem estudada os agrupamentos de pixels (nuvens) que podem
ser convenientemente tratados como classes distintas, ainda que ndo se espere que
este método realize por inteiro a classificagdo. Este método de classificagdo hibrida,
na realidade, tem seu desempenho dependente do conhecimento tematico do analista.
Primeiro, pela definicao e analise das classes estatisticas produzidas pelo procedimento
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nao-supervisionado, que numa fase seguinte orientam a selecdo de amostras mais
homogéneas e espectralmente representativas de cada classe, como base de
treinamento supervisionado.

O conhecimento de campo e as informagdes de relacdes de aspectos de cada
alvo, em cada banda, trazem suporte a regra de decisdo na escolha das amostras de
treinamento a ser feita pelo analista. Uma vez aplicado o algoritmo classificatério
supervisionado (Maxver, por exemplo), a rotulacdo final dos pixels na classifica¢do
¢ feita em associa¢do com os tipos de cobertura do solo existentes na area de estudo.
Exemplos de aplicagao deste procedimento hibrido é relatado por Moran et al. (1993),
que estudaram nove classes de uso da terra sujeitas a diferentes processos de manejo

. na Amazonia Oriental, integrando inclusive a classifica¢ao hibrida de imagens Landsat/
TM com dados etnograficos e fitofisionomicos. Watrin (1994) estudou diferentes
padroes de uso da terra (cultivos agricolas, estadios de sucessdo secundaria, florestas
remanescentes, etc.) na Amazonia Oriental, também fazendo uso da classificacao
hibrida (K-médias subsidiando o algoritmo Maxver), com o intuito de verificar os
niveis de dinamica da paisagem em uma determinada série temporal (Figura 18.2).

Figura 18.2 - Imagem tematica parcial do municipio de Igarapé-Acu (PA).
Fonte: Watrin (1994).
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18.4 Analise conceitual, estrutural e de aplicacdo da técnica de segmentacio
de imagens

Os sistemas de classificacao vistos até este momento estao baseados no menor
elemento de resolug@o de uma imagem, isto ¢, o pixel. Porém, observa-se na literatura
que alguns usuarios tém descrito certas limitagdes nesta abordagem de classificacao
pixel a pixel. Pequenas variacdes de relevo ou simplesmente alguns pixels de
comportamento radiométrico nao conseqiiente (devido a escala de trabalho),
apresentam-se como problema em um processo classificatério, visto que o algoritmo
considera cada unidade radiométrica para sua analise. O resultado do processo
classificatorio ¢ um mapa tematico onde, geralmente, pode ocorrer uma série de pixels
nao classificados ou ainda classificados incorretamente.

Uma alternativa para este problema ¢ a utilizagdo da técnica de segmentagao
de imagem, descrita a seguir, que tem como abordagem agrupar pixels com
caracteristicas similares em termos tonais e texturais, formando regides homogéneas,
sendo estas, entdo, submetidas ao processo de classificacao.

O processo de segmentacdo representa um passo no sentido de preparar as
imagens de satélite para uma futura classificacdo tematica, onde os elementos
analisados e utilizados na classificagao sdao as regides resultantes da aplicagdo do
segmentador utilizado para definicdo do espaco de atributos da classificacao.

Alguns autores definem a segmentacao como um processo que subdivide
uma imagem em suas partes constituintes ou objetos (regides), de acordo com algumas
propriedades intrinsecas da cena, isto €, nivel de cinza, contraste ou propriedades
texturais (Moigne & Tilton, 1992). O objetivo ¢ particionar a imagem em um conjunto
de regides que correspondam as feicdes da superficie terrestre, que irdo servir de
base para a analise e cartografia tematica. O ato de segmentar uma imagem corresponde
a formacao de areas compostas por determinado nimero de pixels unidos por um
critério de similaridade. O resultado desse processo sdo areas com aspecto continuo
e uniforme, onde cada area possui caracteristicas espectrais bem diferentes das vizinhas
que a cercam.

Existem varias técnicas para segmentar uma imagem, incluindo-se os métodos
por agrupamento espectral, por bordas e aqueles baseados em regides homogéneas
(Hautakoski, 1989). O método baseado em agrupamento espectral torna os pixels da
imagem pertencentes a uma determinada regido com a definicdo de superficies de
borda em um espaco de medida n-dimensional, considerando, para este agrupamento,
os valores em torno de uma média. No caso do método de borda, a imagem ¢ “varrida”,
procurando-se descontinuidades espectro-texturais e efetuando-se o calculo da
probabilidade de cada pixel pertencer a uma determinada borda; posteriormente, ligam-
se esses pixels para a formacao de bordas continuas. No método baseado em regioes,
discutido de forma mais detalhada a seguir, o critério de homogeneidade testado para
rotular o(s) pixel(s) como pertencente(s) a determinada regido pode utilizar como
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abordagem operacional o crescimento de regides, a juncao de regides e a separacao
de regides.

A seguir, abordaremos o método baseado em crescimento de regides, que
encontra-se implementado no Sistema de Processamento de Imagens
Georreferenciadas (Spring), desenvolvido no Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais
(Inpe).

Nessa abordagem por crescimento de regioes, o interesse do algoritmo sdo os
pixels interiores de regides homogéneas definidas por um determinado critério de
similaridade, ou seja, de proximidade radiométrica. Neste método, o principio basico ¢
o agrupamento de pixels com caracteristicas similares em regides continuas, formadas
pela jun¢@o adequada de pixels vizinhos (Schoenmakers et al., 1991).

O algoritmo de crescimento de regides gera, a partir de um pixel (i, j), uma
regido que contém (i, j) e possui um valor médio de nivel de cinza proximo ao de
(i, j). O grau de similaridade ¢ determinado por um parametro de tolerancia ¢,
representado pela distancia euclidiana entre os vetores associados a cada segmento.
Assim, devem-se estabelecer, segundo Liporace (1994), uma distancia (Ri, Rj) ¢ um
limiar A (namero de pixels). A distancia (Ri, Rj) indica a similaridade entre as regides
Ri e Rj, aumentando a medida que Ri e Rj se tornam mais distintas. O liminar A
refere-se ao tamanho minimo de cada regido. Logo, a operacionalizacdo do algoritmo
de crescimento de regides considera que:

(a) noinicio do processo de segmentac¢do, cada pixel da imagem ¢ uma
regido. Por exemplo, os vizinhos de R, sdo R,, R, R e R, conforme
representacdo abaixo:

R3
R2|R1|R4
R5

(b) sendo Ri e Rj duas regides tais que Ri ¢ o vizinho mais préximo de
Rj e vice-versa, a regido Ri ¢ dita vizinha mais proxima de Rj quando
a distancia (Rj, Ri) <distancia (Rj, Rk), para todo Rk vizinho de Rj;

(c) seadistancia (Rj, Ri) <t, ¢ necessario criar uma regido R, = Rj U Ri,
voltando ao passo (b);

(d) para cada regido Rj cujo tamanho em pixels ¢ menor que A, €
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necessario criar um segmento Rk = Rj U Ri onde Ri € o vizinho mais proximo de Rj,
repetindo esse procedimento até que nenhuma regido tenha tamanho inferior que A.

Podemos observar, pelas consideracdes acima, que este método procura os
pixels com caracteristicas similares aos segmentos adjacentes, fazendo a juncao desses
segmentos se o critério de similaridade for satisfeito. Toda vez que um novo pixel ¢
adicionado ao segmento, as caracteristicas deste, tais como a média e a variancia, sao
redefinidas. O crescimento de regides continua até que uma zona problema seja
alcancada, onde as caracteristicas dos pixels ndo correspondem mais aos critérios
fornecidos para inclusdo no segmento, cessando assim, o processo segmentador
(Figura 18.3).

\ Segmento 1

L7
} Pixelsda Zona

Problema

Segmento 2
Limite Verdadeiro

Figura 18.3 - Segmentacao de imagem com uma zona problema.

Fonte: Schoenmakers et al. (1991), adaptada pelos autores.

Os pixels internos a zona problema podem ser agrupados nas regides mais
proximas ou permanecer como pixels isolados, ndo sendo associados a nenhuma
regiao. No contexto da segmentacdo de imagens para o estudo da paisagem
agroflorestal, pode-se citar como exemplo pratico de zona problema o efeito de ruidos
do sensor na cena imageada ou, ainda, irregularidades nas caracteristicas homogéneas
de classes de uso do solo (e.g., manchas de solo exposto sob o dossel de vegetacdo
em uma pequena area). Isto favorece a ocorréncia de segmentos andmalos, ou seja,
pixels isolados no meio de segmentos homogéneos. Segundo Benie et al. (1989),
este problema ocorre com freqiiéncia nas imagens de sensoriamento remoto.

No processo de crescimento de regides, conforme mencionado anteriormente,
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o algoritmo de agregamento tem como referéncia um limiar de area que define o
tamanho minimo que cada segmento deve possuir. Regides com areas inferiores a
um tamanho preestabelecido e que nao sdo de interesse do usuario, serao
desconsideradas, sendo absorvidas por uma outra de média espectral mais proxima.

A experiéncia no tratamento destes dados segmentados tem indicado que
se o limiar de similaridade preestabelecido for elevado, o processo de crescimento de
regides deixara muitos pixels espectralmente diferentes compondo uma unica regido.
Por outro lado, se for definido um limiar muito baixo, qualquer classe representando,
por exemplo, uma facie de cobertura vegetal ou de uso agricola com pequena variancia
espectral apresentard uma fragmentacao excessiva, dificultando assim sua
interpretacdo e delineamento de contornos. Ao final do processo de segmentacao,
obtém-se uma descricdo da imagem com as caracteristicas vetoriais, uma lista de
regides com seus respectivos atributos e, segundo Fonseca et al. (1990), uma relacao
de arcos (fronteira entre regides) com seus atributos (forca e orientacdo média das
bordas) e uma lista de nds (ponto de encontro entre trés ou mais regioes). Com isso,
pode-se visualizar e analisar a imagem de uma forma compacta, com o tracado das
regioes, sem a necessidade de dispor da cena original anteriormente armazenada
(Figura 18.4).

Figura 18.4 - Imagem segmentada da regido de Tucurui, PA. A - Floresta; B - Capoeira
Avangada; C - Capoeira Inicial; D - Agua.
Fonte: Venturieri (1996).
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A importancia das técnicas de segmentacdo de imagens ¢ efetiva, conforme
registra a literatura. Corr et al. (1989) utilizaram varias técnicas de segmentacao de
imagens objetivando um avanco no processo de analise automatica de dados
multitemporais. Belaid et al. (1992) realizaram a classificacao digital de pequenas
areas agricolas apos o processo de segmentacao de imagens, sendo constatada uma
melhor precisdo global na classifica¢ao quando comparado aos métodos convencionais
onde o objeto pictorico € o pixel. Varios trabalhos recentes também foram desenvolvidos,
explorando essa técnica de segmentacdo em estudos de areas tropicais, quer para
estratificacdo florestal (Bernardes, 1996; Pardi Lacruz, 1996) quer para identificacdo
e monitoramento da dindmica de uso da terra (Watrin, 1994; Santos et al., 1996a;
Venturieri, 1996).

A conceituacdo acerca de segmentacao de imagens se fez necessaria para
poder apresentar alguns algoritmos que utilizam regides como fundamento no processo
classificatorio, em vez do método de pixel a pixel, como visto até 0 momento. E o caso
dos classificadores de regides nao-supervisionados, como o Isoseg citado anteriormente
e aqueles supervisionados como o Maxver por regides e os que trabalham a partir de
redes neurais artificiais, este ultimo descrito mais adiante.

O Maxver por regides, implementado no Spring versao 2.0, utiliza os mesmos
principios do modelo classificatorio pixel a pixel, contudo, com um significativo
aprimoramento em relagdo ao modelo tradicional, uma vez que se utiliza das regides
geradas na segmentacdo como amostras de treinamento.

18.5 Fundamentos e experiéncias de utilizacio de redes neurais artificiais

As redes neurais artificiais sao modelos computacionais inspirados no sistema
nervoso biologico, cujo funcionamento ¢ semelhante a alguns procedimentos humanos,
ou seja, aprendem pela experiéncia, generalizam exemplos através de outros e abstraem
caracteristicas (Wasserman, 1989). Esse método procura resolver problemas pela
imitacao do cérebro humano, através da utilizacao de um grande numero de neuronios
interligados para processar os sinais de entrada (Emaruchi et al., 1994). No
delineamento de classes de uso da terra, a abordagem de tratamento de imagens a
partir de redes neurais tem apresentado expressivos resultados, se comparados com
os métodos tradicionais de classificacdo. Kim et al. (1995) ressaltaram a robustez do
sistema de inteligéncia artificial, que oferece um grande potencial na discriminagdo
das classes de cobertura da terra em comparacdo com os sistemas de classificagao
convencionais.

As redes neurais sdo constituidas por um conjunto de elementos de entrada,
interligados a outros elementos que fazem o processamento, constituindo desta maneira
os neur6onios artificiais, cujo conjunto ¢ conectado por sinapses. Segundo Liporace
(1994), o processamento dos neuronios artificiais consiste na aplicacao de uma fungao
nao linear G (denominada funcao de ativacao) sobre o somatorio das informacdes de
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entrada que chegam a este elemento, gerando um resultado de saida (Figura 18.5). A
complexidade tematica pode exigir um aumento no numero de neurdnios para uma
melhor definicdo estrutural de um determinado alvo na imagem, com obtencao de
resultados classificatorios mais significativos. No entanto, este aumento no conjunto
de neurdnios esta associado com o aumento no tempo de processamento (Freitas,
1993). Pode-se citar como algumas das caracteristicas basicas de redes neurais, a
capacidade de aprendizado através de simples observagao de um conjunto de exemplos
representativos de um dados alvo, a robustez do sistema com queda gradual do
desempenho perante um mal funcionamento, e a capacidade de controle paralelo da
rede e de forma distribuida.

Saida

Figura 18.5 - Diagrama esquematico de neurdnio artificial.
Fonte: Liporace (1994).

As redes sao organizadas de acordo com o nimero de camadas que compoem
a sua estrutura tipoldgica. Assim sendo, existem as redes neurais de camada simples,
constituidas por um grupo de neurdnios arranjados em apenas uma camada, e as
redes multicamadas, formadas pela combina¢do de varias redes de camada simples.
A Figura 18.6 apresenta um modelo de rede neural com trés camadas, sendo uma
escondida (camada de entrada E), outra camada escondida V e uma terceira camada
de saida S.
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Fig. 18.6 - Esquema de rede neural com uma camada escondida.
Fonte: Liporace (1994).

Na organizacdo estrutural de rede, ndo existem regras para a definicdo do
numero de camadas escondidas. Contudo, recentes pesquisas tém mostrado que, muitas
vezes, uma camada escondida ¢ suficiente para resolver a maioria dos problemas de
classificacdo em imagens multiespectrais. Desta forma, algumas normas sao utilizadas
para a determinacdo do niimero de camadas em uma rede neural, onde muitos
neurdnios podem leva-la facilmente ao processo de memorizacao (Liporace, 1994):

e Realizar experimentos com uma camada escondida inicialmente, analisando
o desempenho classificatorio e, caso seja necessario, utilizar uma segunda
camada escondida e assim sucessivamente;

e Observar que, quanto maior for o nimero de entradas na rede, maior devera
ser o numero de neurdénios e concomitantemente, maior o conjunto de
treinamento.

Outro aspecto a considerar ¢ que a rede neural pode aceitar diferentes dados
de entrada e ndo somente valores espectrais dos pixels. Assim, dados coletados em
campo tais como condicdes e medidas topograficas, parametros edaficos, valores de
fitomassa, estagio de desenvolvimento de culturas agricolas, etc., também podem ser
utilizados como fonte de defini¢do espectro-textural e de contexto de determinado
alvo, importante na tarefa de memorizacdo de caracteristica tematica. Com isto,
aumenta-se a precisdo da classificacdo de classes agricolas e florestais.

Para o treinamento das redes neurais, que ¢ um sistema de classificacao
supervisionado, € necessario um agente externo que direcione o sistema. Esse
direcionamento ¢ realizado através do algoritmo de treinamento denominado
backpropagation (retropropagacao de erro), que consiste na apresentagdo de um
conjunto de amostras, o qual é comparado com uma imagem de saida desejada
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(Schliinzen et al., 1993). Desta forma, o algoritmo necessita de um conjunto de amostras
com pares de entradas e saidas, ou padrdes corretos, a partir do qual o algoritmo
constréi uma configuracdo capaz de realizar o mapeamento desejado (Liporace, 1994).

Wilkinson et al. (1995), integrando imagens Landsat/TM com imagens radar
de abertura sintética (satélite ERS-1), fizeram uso de redes neurais de multicamadas
(MPL) treinadas pelo algoritmo de backpropagation, para mapear em primeira ordem
nove classes de uso da terra (incluindo culturas agricolas, pastagem, area urbana e
uma area genérica de floresta, dentre outras classes) e em segunda ordem, oito
diferentes tipos de florestas (incluindo areas de Pinus, Carvalho, Eucalyptus, formagdes
mistas, etc.) na regido centro-oeste de Portugal. A acuracia no processo de classificacdo
foi de 92,6 e 77,7%, respectivamente.

Liporace (1994) utilizou informagdes espectrais, texturais e de vizinhanca
em segmentos obtidos pelo processo de crescimento de regides para a identificagdo
de areas desflorestadas na regido amazonica, considerando inclusive a distribuigdo e
a forma de ocupag@o peculiares a regido. A comparagdo com método bayesiano indicou
que as redes neurais produziram resultados mais significativos, pois foram capazes
de discriminar regides de transi¢do e com interferéncia, as quais ndo puderam ser
identificadas com o algoritmo Maxver.

Comparando ainda os sistemas de classificagdo convencional (bayesiano) e
de redes neurais no tratamento de imagens do Landsat/TM, sob as mesmas areas de
treinamento, Ritter & Hepner (1990) chegaram a um desempenho global de 59 e 70%
respectivamente, demonstrando a capacidade potencial da abordagem por redes
neurais. Utilizando imagens HRV/SPOT, Kanellopoulos et al. (1991) aplicaram a
rede neural para classificar diversos tipos de cobertura da terra no sul da Franga.
Conforme esses autores, a rede neural classificou um significativo nimero de tipos
de cobertura do solo, com precisdo superior as observadas pelos métodos tradicionais
de classificacao.

De acordo com Kim et al. (1995), na regidao de Daejon, Coréia do Sul, o
método de classificacdo convencional por maxima verossimilhanga apresentou uma
menor capacidade de discriminar classes de uso do solo em relagdo ao sistema de
classificacdo por redes neurais, especialmente quando o modelo de uso da terra era
complexo.

Santos et al. (1996b), utilizando procedimentos estatisticos baseados em valores
de distancia entre pares de sensitividade (capacidade de detecgdo do classificador) e
especificidade (capacidade de rejeigcdo), demonstraram o potencial da rede neural treinada
pelo algoritmo de backpropagation na discriminag@o de classes de floresta primaria,
sucessdo secundaria inicial e avangada, pastagens bem ou mal implantadas, culturas
agricolas, dentre outras, em area da Amazonia Legal (Figura 18.7).
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Figura 18.7 - Desempenho da rede neural relacionado com os indices de sensitividade
e especificidade na caracterizagdo de classes de Floresta Primaria (FP), Sucessdo
Secundaria Avancada (SSA), Sucessdo Secundaria Inicial (SSI), Pasto Limpo (PL),
Pasto Sujo (PS), Cultura Agricola (CA), e Agua (A).

Fonte: Santos et al. (1996b).

18.6 Conclusdes

Na busca de uma melhor relag@o custo/beneficio no tratamento de dados de
satélite, o usuario espera dispor de uma série de dados confiaveis para a tomada de
decisdes. As técnicas de segmentagdo e classificacdo de dados de sensoriamento
remoto, conjugadas com SIGs, t€ém se consolidado como ferramentas primordiais na
obtengdo e manipulacdo de informagdes espaciais e ndo-espaciais, gerando cartas

tematicas como o de uso da terra que subsidiam planejamentos agrosilvopastoris de
uma regiao.

As cartas tematicas geradas podem ser uteis no planejamento de amostragem
de campo, no acompanhamento de propriedades agricolas e florestais ou na avaliagdo
do impacto ambiental resultante da instalagdo da agricultura ou da silvicultura. No
entanto, o usudrio deve entender o significado deste ou daquele tratamento digital de
imagens orbitais, refletindo sobre o tempo computacional, a complexidade e o nivel de
estratificacdo dos temas envolvidos na analise, a facilidade de manuseio dos algoritmos
e a oportunidade de transmitir conhecimentos, fazendo chegar na comunidade o retorno
cientifico esperado e aplicavel.
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