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RESUMO

Este texto compreende o material tedrico-pratico do minicurso ministrado no dia
28/07/2017, durante o XVII Simpdsio Brasileiro de Geografia Fisica e Aplicada e
I Congresso Nacional de Geografia Fisica e Aplicada, na cidade de Campinas —
SP.
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PARTE I

PRINCIPIOS FISICOS DE SENSORIAMENTO REMOTO

1. MODELO ONDULATORIO DA ENERGIA ELETROMAGNETICA

Nos anos 1960, James Clerck Maxwell concebeu a radiacdo eletromagnética (REM) como
uma onda eletromagnética que se desloca pelo espaco a velocidade da luz. A onda
eletromagnética possui dois campos flutuantes, um elétrico e outro magnético, estando em
angulos retos entre si e perpendiculares a direcdo do deslocamento da onda (JENSEN, 2009).

Electromagnetic Wave

| <—

—— Wavelength, i, —— 5|

Speed of
light, ¢
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Fonte: Jensen (2009)

A REM é gerada toda vez que uma carga elétrica é acelerada. O comprimento de onda ()
depende da duracdo do tempo pelo qual a particula foi acelerada. A frequéncia (v) depende do
numero de aceleracdes por segundo. A frequéncia € inversamente proporcional ao comprimento
de onda. A relacdo entre comprimento de onda (1), frequéncia (v) e velocidade da luz (c) pode ser

descrita por:

O sol representa a fonte inicial da energia eletromagnética registrada pela maioria dos
sistemas de sensores remotos passivos. A parte dessa energia que € interceptada pela terra e
retorna ao espaco por reflexdo ou emisséo € de grande importancia para o sensoriamento remoto
(JENSEN, 2009).

2. 0 ESPECTRO ELETROMAGNETICO

No século XVII, Isaac Newton percebeu que um feixe de luz branca, ao atravessar um
prisma, desdobrava-se em varias cores. Isto ocorre pois no momento em que atravessa 0 prisma, a
luz branca, composta por varios comprimentos de onda, é refratada em diferentes angulos
(JENSEN, 2009). Denominamos espectro eletromagnético as regiGes espectrais da REM, que
representa todo o conjunto de comprimentos de ondas, variando dos raios gama até as ondas de
radio (MOREIRA, 2001).
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Fonte: Moreira (2011)

3. INTERACAO ENERGIA-MATERIA NO TERRENO

A radiacdo eletromagnética proveniente do sol é a fonte de energia para a obtencdo de
imagens de sensoriamento remoto passivo (imagens de satélite, por exemplo). Ao interagirem
com a atmosfera, ha refracdo, espalhamento, absorcdo e reflexdo (esses efeitos podem ser
minimizados por técnicas de correcdo atmosférica). Apos atingir os alvos terrestres, essa energia
pode ser refletida, transmitida, absorvida e posteriormente emitida.

A reflectancia é a capacidade de um certo objeto refletir a energia radiante (JENSEN,
2009). A reflectancia de cada alvo depende de suas caracteristicas fisicas, variando de acordo
com o alvo estudado. Vérias geofécies terrestres podem ser reconhecidas e distinguidas pelas
diferencas de quantidade de radiacédo refletida em funcdo do comprimento de onda (MOREIRA,
2011).

A transmitancia é a capacidade de um certo objeto transmitir a energia radiante.
Absortancia é a capacidade de um certo objeto absorver a energia radiante e converté-la em
outra forma de energia. Exemplo disso é a clorofila que absorve a luz do azul e vermelho para

fins de fotossintese. Emissividade (€) ¢ a razdo entre a radiancia real emitida por um corpo do
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muno real (My) e um corpo negro a mesma temperatura cinética (Mp). Todos 0s corpos que
radiam seletivamente tém emissividade variando entre 0 < 1 (JENSEN, 2009).
A energia refletida ou emitida sdo recebidas pelo sensor, que as envia para estac0es
receptoras e transforma-a em valores digitais, os quais formam as imagens.
A REM é capitada

Irradiancia incidente ST e it

Interacdo da REM
com a atmosfera:
1) Refracao; 2) Espalhamento;
3)Absorcdo; 4) Reflexdo

Fonte: adaptado de Florenzano (2011)

4. CARACTERISTICAS DE IMAGENS MULTIESPECTRAIS

As imagens multiespectrais sdo formadas por diferentes bandas (canais), 0s quais estdo
relacionados a reflectancia dos alvos em diferentes faixas do espectro eletromagnético (no caso
do infravermelho termal, emitancia). As imagens digitais sdo formadas por pixels de diferentes
valores, 0s quais estdo associados a reflectancia (ou emiténcia). Esses valores sdao chamados de
namero digital (digital numember — DN) ou nivel de cinza. Uma imagem de 8 bits possui 256

niveis de cinza, que variam do preto (0) ao branco (255).
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5. CARACTERISTICAS DAS IMAGENS LANDSAT 8

Neste curso, trabalharemos com imagens Landsat 8, do sensor Operational Land Imager

(OLI). O sensor OLI opera nas faixas relacionadas ao sensoriamento remoto reflexivo. O sensor

OLI possui bandas espectrais para coleta de dados na faixa do visivel, infravermelho proximo e

infravermelho de ondas curtas, além de uma banda pancromatica.

Resolugdo | Resolugdo Resolugdo Area Res.
Sensor Bandas Espectrais ) L
Espectral Espacial Temporal Imageada Radiometrica
(B1) COSTAL 0.433-0.453
pm
(B2) AZUL 0.450 -0.515
pm
(B3] VERDE 0.528 - 0.800
pm
[B4) VERMELHO 0.830-0.850 30 m
T
oLl (Qperational (B5) INFRAVERMELHC | 0.845-0.885 . .
) ' : 16 d 185 k 1§ bit
Land Imagsr) PROXINO um == ™ .
(BS) INFHﬁ_W‘EHMELHD 1.580 - 1.880
MEDIC pm
[ET‘|INFR§_~‘-‘ERP.—1ELHD 2.100 - 2.300
MEDIC pm
[EElF'Ar\lCHDr.-LiTICD 0.500-10.850 15 m
T
(B8] Cirrus 1380 - 1380 30 m
pm
s.d. =sem dadaa"inf:nrma:.:ﬁe5

Fonte: Embrapa Monitoramento por Satélite (2017)

6. IMPORTANDO DIFERENTES BANDAS MULTIESPECTRAIS NO ENVI

A. Abra o ENVI na verséo atual disponivel (ndo utilize a verséo classica).

DOI - 10.20396/sbgfa.v1i2017.2597 - ISBN 978-85-85369-16-3

7376



ggg;i;ar;gsggigizgggg 0S DESAFIOS DA GEOGRAFIA FISICA NA FRONTEIRA DO CONHECIMENTO
/ - Instituto de Geociéncias - Unicamp
%> |Congresso Naclopal Campinas - SP
? de Geografia Fisica 28 de Junho a 02 de Julho de 2017

B. Queremos visualizar diversas bandas, uma ao lado da outra, para perceber as diferencas entre
elas.

C. No ENVI, clique em Views > 3x3 viewes.

D. Em cada uma das janelas sera importada uma banda de uma imagem Landsat OLI. Essa banda
foi recortada para facilitar a compreensdo das técnicas que serdo apresentadas. Esse recorte
abrange uma &rea do municipio de Alfenas, situado no sul de Minas Gerais (6rbita/ponto 219/75,
de 02/05/2016). Para importar uma banda, selecione o primeiro quadro da tela, para ser importada
abanda 1.

E. Clique em File > Open > Na pasta do curso, dé clique duplo no arquivo que contém as bandas
1 a 7 do sensor OLI empilhadas. Obs.: para realizar esse empilhamento de bandas, no Toolbox
clique em Raster management > Layer stacking.

F. Sera aberta a janela Data manager. Verifique que sera aberta uma janela que lista todas as
bandas empilhadas no arquivo, do costal ao infravermelho médio 2.

G. Vamos importar primeiramente a banda 1, costal. Selecione a banda Costal > clique em Load
gray scale. Repita os procedimentos para as oito bandas, importando uma em cada quadro na
ordem.

H. Para visualizar a mesma area em todos 0s quadros, associados as diferentes bandas, clique em
Views > Link views.

I. Clique sobre todas as imagens, habilitando-as > OK. Verifique que ao mover ou dar zoom em

qualquer banda, em todas as outras sera feito o0 mesmo.

7. FAZENDO LEITURA DO NIVEL DE CINZA DO PIXEL EM IMAGENS LANDSAT 8

A. Para se fazer a leitura do nivel de cinza de um pixel na imagem, pode-se utilizar o botdo
Cursos value

B. Como os produtos do Landsat 8 apresentam-se em 16 bits, as imagens sdo expressas em
aproximadamente 36.000 niveis de cinza. Entdo, quanto mais proximo de 0 o valor, mais escuro
sera o pixel e o alvo tem baixa reflectancia. Por outro lado, quanto mais préximo de 36.000 mais

claro sera o pixel e o alvo tem alta reflectancia.
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C. Dentro do Cursos value pode-se habilitar a funcdo Show info for top layer only para apresentar
o valor para todas as bandas do arquivo que contém todas as bandas.

Absorve energia eletromagnética Reflete energia eletromagnética
< nivel de cinza (Proximo de 0) > nivel de cinza (Proximo de 36.000)

? Cursor Value

h BEEH o e

View #5 [CURRENT]
Geo: 21°23'17.81"S.45°5759.60"W
Map: 399805.5153,7634571.0216
MGRS: 23KLS59980634571

Proj: UTM, Zone 23 S, WGS-84

Area_rec

g, 44 205,2808.1326
Data: [5754]]
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PARTE Il
COMPOSICOES COLORIDAS

1. O QUE SAO COMPOSICOES COLORIDAS

As imagens digitais coloridas sdo associacao entre bandas originais (ou canais) e filtros
coloridos Vermelho (Red) / Verde (Green) / Blue (Azul). As composicdo cor verdadeira séo
aquela em que a banda do vermelho € associada ao filtro vermelho, do verde ao filtro verde e do
azul ao filtro azul. As composicao falsa cor sdo aquela em que a banda néo é associada a cor do
filtro.

Associagdo imagem + filtro

Composicéo colorida

2. COMO ASSOCIAR COMPOSICOES COLORIDAS AOS FILTROS

Ao associarem bandas das imagens multiespectrais aos filtros podem-se gerar diferentes

resultados de composicdes falsa cor. Esses resultados estdo relacionados aos niveis de

7379

DOI - 10.20396/sbgfa.v1i2017.2597 - ISBN 978-85-85369-16-3



ggg;i;ar;gsggigizgggg 0S DESAFIOS DA GEOGRAFIA FISICA NA FRONTEIRA DO CONHECIMENTO
/ - Instituto de Geociéncias - Unicamp
%> |Congresso Naclopal Campinas - SP
? de Geografia Fisica 28 de Junho a 02 de Julho de 2017

reflectancia nas diferentes bandas. Algumas consideracdes podem auxiliar no entendimento da
geracdo de composicoes coloridas falsa cor:

A) Se uma cobertura do solo tem pixels claros em trés bandas (alto nivel de cinza), entdo
ela serd branca na composicdo colorida. Exemplo: nuvem considerando uma
composicao cor verdadeira.

B) Se uma cobertura do solo tem pixels escuros nas trés bandas (baixo nivel de cinza),
entdo ela sera preta na composicao colorida. Exemplo: &gua com baixo teor de umidade
na composi¢do R5/G4/B6.

C) Se uma cobertura do solo tem pixels escuros em duas das bandas (baixo nivel de cinza)
e claros em uma banda (alto nivel de cinza), entdo ela assumira a cor do filtro atribuido
a banda onde os pixels sdo brancos. Exemplo: a vegetacdo fica em tons avermelhados
na composicdo R5/G4/B6. A vegetacdo reflete muito na banda 5, onde foi aplicado o
filtro vermelho e pouco na 4 e 6.

D) Se uma cobertura do solo tem pixels escuros em uma banda (baixo nivel de cinza) e
claros em duas bandas (alto nivel de cinza), entdo sera feita uma mistura das cores dos
filtros atribuido as bandas onde os pixels sdo brancos. Exemplo: solo exposto fica em
tons proximos de ciano (verde + azul), pois reflete bastante na banda 4 (filtro verde) e 6
(banda azul) na composi¢do R5/G4/B6. Por outro lado, reflete pouco na banda 5.

Entdo, considerando niveis de reflectancia estejam em uma escala entre 0 (reflete pouco) e
) B (1,0,0) —vermelho

Azul 0,0, 1] P Cianc(0.1.7))  ml (0,1,0) —verde

Il (0,0,1)—azul

] (1,1,1) — branco

Bl (0,0,0) — preto

Magenta (1,0, 1}

= 0ia| 2 (1,1,0)—amarelo
Vermelho v l:l (0,1 ,1) o ClanO
1 (reflete . "Il boimchpl LT D (1 ,0,1 ) = magenta muito)
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3. GERANDO COMPOSICOES COLORIDAS NO ENVI

A. Selecione a oitava janela vazia no ENVI (ao lado do infravermelho distante 2).

B. Cliqgue em File > Open > selecione o arquivo contém as bandas 1 a 7 do sensor OLI
empilhadas.

C. Agora, geraremos composicOes coloridas. Dessa maneira, vamos associar trés diferentes
bandas aos trés filtros: vermelho, verde e azul. Ao clicar sobre uma primeira banda, verifique que
sera habilitado o filtro vermelho a ela, na segunda o verde e na terceira azul.

D. Vamos criar uma composicdo cor verdadeira. Entdo, clique primeiramente na banda do
vermelho e verifique se o botdo vermelho acendeu a esquerda. Habilite em seguida o verde e o
azul — composicdo R4/G3/B2 > Load data.

E. Verifique que a imagem serd importada para a janela.

F. Crie também uma composicdo colorida falsa cor na janela 9, que esta vazia. Dica: composi¢édo
composi¢do R5/G4/B6 e diferentes composigdes.

G. Para alterar a composicéo colorida utilizada, na caixa Layer maneger, cliqgue com o botéo

direito do mouse no arquivo > Change RGB bands.
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PARTE 111

CONTRASTE DE IMAGENS

1. HISTOGRAMA DE IMAGENS

Um histograma apresenta a distribuicdo da frequéncia de pixels nos niveis de cinza (NC) de
uma imagem. Quanto mais espalhado for o histograma, maior contraste. Quando menos
espalhado, menor o contraste. Na figura abaixo o primeiro histograma representa uma imagem

com baixo contraste, enquanto o segundo com alto contraste.

Frequéncia
Frequéncia

NC NC

Fonte: Crosta (1992)

Quando o contraste ou qualquer outra funcdo de realce é realizado, o histograma da
imagem resultante é diferente do histograma da imagem original. A relacdo entre os dois
histogramas é especificada pela fungédo de transferéncia de contraste. Essa funcdo é em geral uma
curva plotada em relacéo a dois eixos (X e Y) representando as intensidades da imagem original e

modificada.

Fonte: Crosta (1992)
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2. FUNCOES DE REALCE DE IMAGENS NO ENVI

A. Selecione a janela que se deseja fazer uma composi¢éo colorida (ex.: composic¢do colorida
falsa-cor).

B. O ENVI disponibiliza uma barra com varias ferramentas de realce de imagens:

[ Env

File Edit Display Placemarks Views Help

EEE YRSl 2L im0 ~» e~ W W e £ M > Vectosv ol Annotations v Go To -
@——Cule Vi) e Eal s Je #]o-—r—o|ec[el——o7]

1 2 3 4

1) Brightness (brilho): relacionado & média dos valores dos pixels. Se a média é proxima
de 0, tem baixo brilho; se € proxima de 255, alto brilho.

2) Stretch (contraste): relacionado a variancia dos valores do pixel. Quanto maior
variéncia, maior contraste. Quanto menor variancia, menor contraste.

3) Sharpen: relaciona-se a nitidez da imagem.

4) Transparency: pode-se colocar uma imagem sobre a outra e, colocando transparéncia
na imagem que estiver acima, pode-se visualizar ambas. Quanto mais préximo de 100,

maior transparéncia.

C. Ha uma lista de fun¢des de contraste de imagens que podem ser aplicadas (Linear, gaussiano,

logaritmico).

Linear 2%

Mo stretch
Linear
Ciptimized Linear
Equalization
(Zaussian
Square Root
Logarthmic
Bipolar

Linear 1%
Linear 2%

Linear 5%
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= - D. A funcdo Histogram stretch permite visualizar o histograma e manipula-lo

al
-

manualmente.

7385

DOI - 10.20396/sbgfa.v1i2017.2597 - ISBN 978-85-85369-16-3



L‘deig‘r‘a%‘zs'jgig’:;iilszg 0S DESAFIOS DA GEOGRAFIA FISICA NA FRONTEIRA DO CONHECIMENTO
g ‘{ - Instituto de Geociéncias - Unicamp
%}? I Congresso Nacional Campinas - SP
de Geografia Fisica 28 de Junho a 02 de Julho de 2017

Composicéo falsa cor sem contraste
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Composicdo falsa cor com contraste linear 5%
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Wn A 144 (h=Y % o

7386

DOI - 10.20396/sbgfa.v1i2017.2597 - ISBN 978-85-85369-16-3



gggesoigrpa%gsggigrizi}g;g 0S DESAFIOS DA GEOGRAFIA FISICA NA FRONTEIRA DO CONHECIMENTO
% | = Instituto de Geociéncias - Unicamp
”%"@ I Congresso Nacional Campinas - SP
de Geografia Fisica 28 de Junho a 02 de Julho de 2017

PARTE IV

GERACAO DE PERFIS ESPECTRAIS E REFLECTANCIA DE
GEOFACIES TERRESTRES

1. COMPORTAMENTO ESPECTRAL DO SOLO, VEGETACAO E AGUA

O comportamento espectral, representado pelo perfil espectral ou assinatura espectral,
permite-nos diferenciar as geofacies terrestres em imagens multiespectrais. Isso € possivel pois
em cada banda ou canal, os diferentes alvos refletem a REM em diferentes niveis, 0 que esta
associado as suas caracteristicas. De maneira geral, o0 comportamento espectral de agua, solo e

vegetacao pode ser representado na figura abaixo.

r:D L-] Londsot T™ D == _ i
e’— ﬁ',ﬁl—'—‘] antent M Solo exposto

50

R

Vegetacgao

Reflectancia

LRSI S D! S ) J
1.2 14 1.6 8 2.2 Z4 pm 2
Comprimento de onda

| A | i R —
Infravermelho
médio

Infravermelho
proximo

Fonte: adaptado de Gonzales e Woods (1992)

Vermelho

2. FATORES ASSOCIADOS A REFLECTANCIA DOS SOLOS

A) Umidade: maior umidade causa menor reflectancia ao longo do espectro

eletromagnético.
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B) Granulometria: percentagem de argila, silte e areia. Quanto menor a particula, menor a
reflectancia.

C) Rugosidade superficial: quanto mais grosseira a textura superficial, maior a reflectancia.

D) Oxido de ferro: quanto mais 6xido de ferro, menor a reflectancia.

E) Matéria organica: quanto mais matéria organica, menor a reflectancia (JENSEN, 2009;
MOREIRA, 2011).

3. FATORES ASSOCIADOS A REFLECTANCIA DA VEGETACAO

Fatores dominantes Pigmentos foliares
controladores da do mesdfilo palica-
reflecténcia dico: clorofilas a e Espalhamento no
b; B-caroteno, etc.  mesdfilo esponjoso Contelido de agua foliar

Bandas de Bandas de
absorg&o primaria absorgéo da
da clorofila | agua atmosférica

Reflectancia (%)
(%) eoLIR)SOUIR OBSSIWISURL]

! T T T T T T T T T 0
7 8 9 1.0 1.2 1.4 1.6 1.8 2.0 2.2 2.4 2.6
Comprimento de onda, wm

Visivel Infravermelho préximo Infravermelho médio

Fonte: Jensen (2009)

3.1 Fatores associados a reflectéancia da vegetagao no visivel

Na camada superior da folha sdo encontradas cuticulas, as quais exercem papel de protecéo.
Abaixo sdo encontradas as celulas do mesdfilo palicadico, que possuem cloroplastos com
pigmentos de clorofila. A clorofila a e clorofila b sdo os pigmentos mais importantes dos

vegetais, absorvedores das luzes vermelha e azul. No entanto, ha um decréscimo na absor¢do no
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verde, o que faz com que a reflectancia seja maior nesse canal (JENSEN, 2009; PONZONI et al.,
2012).

Nos cloroplastos ha também outros pigmentos, como carotenos e xantofilas, que sao
mascarados pela abundéncia da clorofila. Se a planta atinge a senescéncia ou estresse, pode haver
reducdo de clorofila, predominando outros pigmentos. Dessa maneira, a reflectancia no verde
pode reduzir e aumentar no azul e vermelho (JENSEN, 2009; PONZONI et al., 2012).

Epiderme
superior Cuticula

Célula do mesdfilo
paligadico Fluema Xilema
- J N e

et

Células do
mesofilo
esponjoso

Fibras de suporte

Estomato
inferior e Nervura =3

a. Epiderme

Fonte: Jensen (2009)

3.2 Fatores associados a reflectancia da vegetacéo no infravermelho préximo

Numa folha verde, o mesofilo esponjoso controla a quantidade de energia do infravermelho
proximo (IVP) que sera refletida. (JENSEN, 2009). A folha sadia reflete 40 a 60% e transmite 45
a 50% da energia no IVP. Caso a folha absorvesse grande parte da energia do I\VVP, poderia
desnaturalizar (JENSEN, 2009; PONZONI et al., 2012). Dessa maneira, a vegetacdo tem alta
reflectancia no 1\VP.

A reflectancia aditiva faz com que a parte da REM transmitida por uma camada superior do
dossel para uma camada de inferior seja novamente refletida para a camada superior. Devido a
reflectancia aditiva, quanto mais denso o dossel da vegetacdo, maior a reflectancia no

infravermelho proximo. Por outro lado, se houver folhas esparsas, menor sera a reflectancia no
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infravermelho préximo. Dessa maneira, ha relagdo direta entre biomassa e a reflectancia no
infravermelho préximo e inversa no visivel (JENSEN, 2009; PONZONI et al., 2012).

3.3 Fatores associados a reflectancia da vegetacéo no infravermelho médio

Maior parte da agua na folha é armazenada no mesdfilo esponjoso. Se ela estiver bem
irrigada, ficard completamente turgida (cheia). Na auséncia de irrigacdo ou chuva, estara em
turgidez relativa. A agua € um bom absorvedor de energia no infravermelho médio (IVM).
Quanto maior turgidez, ou seja, quanto maior umidade na folha, menor a reflectancia no IVM.
Por outro lado, a medida em que a umidade diminui nas folhas, aumenta a reflectancia no IVM
(JENSEN, 2009; PONZONI et al., 2012).

4. FATORES ASSOCIADOS A REFLECTANCIA DA AGUA

A agua apresenta-se na natureza sob trés estados fisicos, o que influencia em seu
comportamento espectral. Os principais alvos formados pela dgua sdo: agua liquida, nuvens e

neve.

08 N

06|

04/

02
\

Reflectancia

Aqua

%32 o5 1,0 15 20 25

Comprimento de onda

Fonte: Novo (2008)

Diferentes fatores estdo associados a reflectancia da agua liquida, sendo alguns desses

fatores:
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A) Concentracdo sedimentos: quanto maior concentracdo de sedimentos, maior sera a
reflectancia, com picos nos maiores comprimentos de onda do visivel. Quanto maior o
tamanho (didmetro) dos materiais em suspensao, maior a reflectancia. Dessa maneira, A
reflectancia da areia > silte > argila (JENSEN, 2009).

B) Clorifila: no visivel hd absorcdo da luz azul pela clorofila a entre 400 e 500nm e
absorcdo da luz vermelha pela clorofila a em 675nm. Por outro lado, ha alta reflectancia
em 550nm, pela baixa absorcdo da luz verde pela alga. Ha4 um pico de reflectancia
proximo do inicio do infravermelho médio — 700nm.

5. Geragao de perfis espectrais no ENVI
1w - A. O ENVI permite gerar automaticamente o perfil espectral de pixels na imagem, pelo
botdo Spectral profile
B. Clique na funcéo spectral profile e selecione uma area na imagem.
C. Em Options > Vegetation index pode-se inserir o valor de indice de vegetacéo.
D. Pode-se gerar o grafico inserindo o valor de comprimento de onda ou pelo nimero da banda

na imagem. Basta alterar a unidade desejada para o eixo X.

m Spectral Profile (landasat_8_area_fusac) E'@

[ Import | Bxport * 452 Options =
Spectral Profile

Index

(7] X: | Index = | .| Data Value - F o
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E. Para exportar o gréfico, clique em Export e escolha o formato desejado.
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PARTE V

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA DE IMAGENS DIGITAIS
PIXEL A PIXEL

1. O PROCESSO CLASSIFICATORIO

Um dos principais objetivos do Sensoriamento Remoto é distinguir e identificar os
diferentes materiais da superficie terrestre (CROSTA, 1992). E possivel, através da classificacio
de imagens, transformar dado em informacédo, codificando-os em documentos na forma de
mapas, graficos e tabelas (JENSEN, 1996; MENEZES E SANO, 2012). O levantamento da
Cobertura e do Uso da Terra indica a distribuicdo geografica da tipologia de uso, identificada por
meio de padrdes homogéneos da cobertura terrestre (IBGE, 2013). O mapeamento de uso do solo

pode ser feito através de fotointerpretacdo ou classificacdo, como mostra a tabela abaixo:

Fotointerpretacéo Classificacéo

Analista humano Baseada em algoritmos de classificacdo +
analise humana

Anadlise feita por regides Anaélise feita pixel a pixel ou por regides.

Limitada a no maximo trés faixas espectrais Permite analisar simultaneamente inGmeras
faixas espectrais

Permite a distincdo de um numero limitado de Permite a distincdo de quantos niveis de cinza
niveis de cinza ou brilho houver os dados originais

Fonte: adaptado de Novo (2010)

O processo classificatorio de imagens multiespectrais estd associado a varias etapas de

processamento digital de imagens, que podem ser divididas em trés etapas: pré-processamento,
realce e classificagéo.
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Imagem digital

i

Pré-processamento
Corregao de ruidos
Corregao atmosférica
Corregdo geométrica

l l

Realce Classificacao
Amplia¢gdes do contraste Classificagao visual
Operacgdes entre bandas Classificagao por pixels

Composigéo colorida Classificagao por regides
Fusao de imagens

Dessa maneira, antes de iniciar uma classificacdo devem entdo ser tomados alguns
cuidados na etapa de pré-processamentos para, melhora da acuracia dos resultados. Neste sentido,
foi realizada a correcdo atmosférica pelo método FLAASH. Realizou-se também o empilhamento
das multiespectrais — funcéo Layer staking.

A Classificacdo é o processo que visa atribuir significado a cada pixel ou regido de uma
imagem, em funcdo de suas propriedades espectrais e espaciais (NOVO, 2010). O processo é
realizado utilizando valores de reflectdncia associada as diferentes bandas espectrais, de
diferentes modos, conforme o método ou algoritmo classificador aplicado.
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Fonte: Novo (2010)

O conhecimento prévio do analista sobre a area € de fundamental importancia, em virtude
disto, verificacdes de campo e entrevistas com moradores locais e inspe¢des no aplicativo Google
Earth Pro ajudam a definir as classes de uso e cobertura do solo. Nesta etapa, dita de campo, deve
ser destacada a necessidade de se conhecer o local para melhora da acuracia. Quando ha
realizacdo de estudos multitemporais, destaca se a importancia de entrevista com moradores
locais, sobre a configuracéo pretérita dos usos na paisagem. Estas medidas, visam a reducéo de

erros na interpretacdo das classes de uso e manejo presentes no estudo.

Devemos destacar a importancia de se avaliar o tipo de manejo adotado no uso do solo,
pois dependendo do objetivo ele pode ser tdo importante quanto o uso. Por exemplo, se formos
avaliar a erosdo e temos duas areas distintas, mas com solos e declives iguais, cobertas com
milho, do ponto de vista de erosdo em funcdo do uso elas teriam a mesma perda de solo. Todavia,
uma pode estar plantada utilizando aragem do solo, que resulta na quebra suas estruturas e
favorece o escoamento superficial, expondo os solos a acdo das intempéries o que leva ao
aumentando da erosdo e outra, onde o plantio direto é utilizado, este manejo reconhecidamente
protege o solo na entre safra e preserva suas estruturas aumentando o teor de matéria organica e a

umidade nos solos e tem eficiéncia comprovada na reducdo da erosdo (AYER et al, 2015).

Neste contexto, estariamos cometendo um erro grosseiro, que acabaria por aumentar a
perda de solo caso vocé fosse aplicar a Equacdo Universal de Perda de Solo por exemplo. Dessa
forma, o conhecimento dos manejos aplicadas na area, podem ser fundamental, dependendo do
seu objetivo, por isto, 0 reconhecimento prévio da area e ou entrevistas com moradores pode

melhorar a acuracia dos resultados (AYER et al, 2015).

2. CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA
A classificacdo supervisionada esta baseada no conhecimento prévio das classes de uso do

solo, em uma cena ou recorte da imagem. O algoritmo precisa ser treinado pelo analista para
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distinguir as diferentes classes. Para isso, o usuario deve identificar amostras das classes de uso

na imagem, chamadas de areas ou amostras de treinamento, como mostra o exemplo abaixo.

Para gerar amostras de treinamento, clique na fun¢do Region of interest (ROI) tool. Devem

ser geradas amostras dos seguintes usos do solo:

1. Mata

2. Eucalipto

3. Agricultura (culturas temporérias)

4. Café

5. Pastagem

6. Agua

7396

DOI - 10.20396/shgfa.v1i2017.2597 - ISBN 978-85-85369-16-3



__ XV Simposio Brasileiro 0§ DESAFIOS DA GEOGRAFIA FISICA NA FRONTEIRA DO CONHECIMENTO

de Geografia Fisica Aplicada A Ry A
= Instituto de Geociéncias - Unicamp
I Congresso Nacional Campinas - SP

de Geografia Fisica 28 de Junho a 02 de Julho de 2017

7. Urbano
8. Solo Umido

9. Solo menos Umido
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{£ Region of Interest (ROT) Tool
File Options Help

f R e E

RO| Name: Silvicultura

Geometry | Picel | Grow | Threshold
@ =

[] Multi Part [7] Vertex Snap

Record Court 1 §§

= & = $ X

e

e, Units |l

Agua: 348 Pixels

Café: 431 Pixels

Cana: 593 Pixels
Pastagem: 377 Piels
frea ubana: 601 Picels

4

Algumas funcBes importantes para a geracdo de ROIs sdo:
1. New ROI: utilizada para gerar um novo ROI.
2. Remove ROI: deleta 0 ROI que esté habilitado.
3. Remove all ROIs: deleta todos os ROIs criados (todas as classes).
4. Select next ROI: utilizado para selecionar o ROI que se deseja habilitar.
5. Compute statics: apresenta as estatisticas associadas a reflectancia dos pixels em

todas as bandas utilizadas.

3. CLASSIFICACAO PELO ALGORITMO DISTANCIA MINIMA
O método minima distancia aloca os pixels da imagem de acordo com a média das amostras
de treinamento (centro médio da classe) (MENEZES E SANO, 2012). O pixel sera agrupado em

uma classe através da medida de similaridade euclidiana, dada por:

D (x,n) = /(x; — my)?
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onde: xi = pixel candidato; mi = média das classes; n= ndmero de bandas.

O pixel é alocado para a classe de maior similaridade euclidiana (menor distancia
euclidiana — D). Imagine um pixel que contém 40% de mata e 60% de solo exposto, ou seja, que
ha mistura espectral. Onde este pixel deveria ser alocado? Onde houver maior similaridade
euclidiana (menor distancia euclidiana).

Uma vantagem do método € que ndo havera pixels ndo classificados (como no caso do
método Paraleletpipedo). Os pixels sempre encontrardo uma média a qual estardo mais proximos.
O método ndo considera a variabilidade espacial. Em classes de alta variabilidade, como por
exemplo areas urbanas, incluem-se pixels que tendem a ser distantes da média da assinatura da

classe. Esses pixels poderdo ser classificados em outras classes.

=
i . : . pixel candidato
S . f -
N [ I S v
= ! w
: Y-
: |
- 1 * ,
2 f------ oy !
1 * dl » :
Lo !
L : N
TS M3 N;

Fonte: adaptado de Menezes e Sano (2012)

A. Para realizar a classificacdo pelo algoritmo Minima distancia, no Toolbox clique em
Classification > Supervisioned classification > Minimum distance > Minimum distance
classificarion.

B. Na janela Classification input file selecione o arquivo que contém as sete bandas empilhadas >
OK.

C. Na janela Minimum distance parameters selecione as nove amostras de classes de uso que

serdo utilizadas (amostras de treinamento).
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D. Indique o local em que se deseja salvar a imagem e clique OK para gerar a classificacao.

4. CLASSIFICACAO PELO ALGORITMO MAXIMA VEROSSIMILHANCA

Um dos métodos mais comuns e complexos é o maxima verossimilhanca (em Inglés,
maximum likelihood) ou simplesmente MaxVer, que utiliza parametros estatisticos no processo
classificatério. Esse algoritmo supde que a distribuicdo da nuvem de pontos das amostras de
treinamento apresentam distribuicdo normal. Dessa maneira, utilizam-se parametros como média
e desvio padrdo para identificarem as classes dos pixels espalhados pela imagem (LILLESAND
et al., 2008).

A funcéo densidade de probabilidades, em forma de elipses, séo utilizadas para classificar
pixels ndo identificados. Portanto, nessa classificacdo, cada pixel é destinado a classe que tem a

maior probabilidade de pertencimento, ou seja, a maxima verossimilhanca (LILLESAND et al.,
2008).

/; VU—‘
U4
L T
{ £i % TON

N N[ fuf U
2 | \ \
E CA \. Y A
S X X \J~. U=
= L S
:_'7. \‘\] ~u __,_\:‘//
© g
5

Equiprobability
contours

Rand 4 digital number ——

Fonte: Lillesand et al. (2008)
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A. Para realizar a classificacdo pelo algoritmo Minima distancia, no Toolbox clique em
Classification > Supervisioned classification > Minimum distance > Maximum likelihood
classificarion.

B. Na janela Classification input file selecione o arquivo que contém as sete bandas empilhadas >
OK.

C. Na janela Minimum distance parameters selecione as nove amostras de classes de uso que
serdo utilizadas (amostras de treinamento).

D. Indique o local em que se deseja salvar a imagem e clique OK para gerar a classificacao.
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PARTE VI

CLASSIFICACAO SUPERVISIONADA ORIENTADA A OBJETO

1. O PROCESSO CLASSIFICATORIO ORIENTADO A OBJETO

Os métodos de classificacdo de imagens discutidos até agora sdo baseados nas
caracteristicas espectrais dos pixels. Contudo, a classificacdo por regides utiliza padrdes espaciais
e espectrais na classificacao de imagens (LILLESAND et al., 2008).

A. Para iniciar a classificacdo orientada a objeto, abra o Envi 5.0, navegue até caixa onde estdo
localizadas as toolboxs do ENVI > abra o modulo feature extraction.

B. Navegue até a pasta Feature extraction, expanda a mesma e clique na fungdo Example Based
Feature Extraction Workflow.

(&) envt =2 E=8 =<
File Edit Display Placemarks Views Help
Eaak -0 ) @ GG L LLENIL - 0 v W W ¢ m ectors v 2 Annotations v Go To -
® —0Q % 2 [E Q| @ [opimesdnear v] @ &2 [O-F——— 0O 10 2| OF—@0 2|k
Layer Manager 4 Toolbox B
[~ [¥ Search the toolbox =
i View lﬁ /Feature Bxtraction/Example Based Feature Bxn
EL] Overview

[ERE3]#]] landasat_8_area fusao) BE W%

L& Favortes

&L Anomaly Detection

(-{_] Band Algebra

{_| Change Detection

@-{__] Classfication

{3 Feature Bxraction
£ Calculate Cloud Mask Using Fmask
7
7 Rule Based Feature Extraction Wort
/" Segmert Only Feature Extraction W
= Segmentation Image

(-L] Fiter
| Geometric Correction

&L Image Shaening

@-{] LiDAR

{_] Mosaicking

L] Radar

{1 Radiometric Comection

-{_| Raster Management

L] Regions of Interest

@-{_| Spatiotemporal Analysis

(L SPEAR

L] Spectral

@-{] Statistics

Target Detection

THOR

Temain

(| Transfom
. Vector
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C. Serd aberta a janela do Data selection, nesta etapa devera ser aberto o arquivo

Landsat_8 area fusao (que contém as bandas empilhadas), para isto clique em Browse e

direcione o local onde esta o arquivo.

[&) Feature Extraction - Example Based

Data Selection
Select Input Files

Raster File:

put Mask Ancillary Data Custom Bands

|| landasat_8_area_fusao

Browse...

Preview

Back Next > Cancel

D. Na aba Input Mask é possivel adicionar mascaras para recortar a imagem. Na aba Custom

Bands, deixe selecionado a opgdo Normalized Difference que ira criar o NDVI da &rea, para

servir como base aos testes de classificacdo, defina as bandas para visualizacdo durante a

segmentacdo na proxima etapa. NGs optamos pela falsa cor R5G4B3.
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[&) Feature Extraction - Example Based % | [®) Feature Extraction - Example Based x |
Data Selection Data Selection
Select Input Files P Select Input Files
mmw; Custom Bands Input Raster  Input Mask »wlayoa
plask File: /1 Normalized Difference
Browse
Band 1 Band4 v Band 2 Band5 v
TEERE e
[ Color Space
Red Band5 + Green Band4 v Blue Band3 v
o Back Next > Cancel o Back Next > Cancel

E. E importante destacar, que as composicOes falsas cores, que utilizam as bandas do
infravermelho, facilitam a discriminacdo de classes com comportamento espectral semelhante,
qguando comparadas a cor verdadeira RGB, como por exemplo solo exposto e solo preparado para
plantio, o que pode ajudar a melhorar a acurécia do mapeamento. Em virtude disto, a escolha das
bandas deve ser feita em funcdo dos objetivos propostos, atentando, para 0 comportamento

espectral dos alvos que devem ser classificados.

F. Para dar continuidade ao processo de classificacdo, clique em avancar (Next), e sera aberta a
aba do Object Creation — Segment and Merge, aqui serdo definidos limiares de segmentacéo e
agrupamento. Para isto, serdo necessarios estabelecer dois pardmetros para segmentacdo da

imagem como demonstra figura abaixo.
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®

Object Creation el -
Segment and Merge m ‘

Segment Settings
Algorithm Scale Level

Edge v {p—[30
Select Segment Bands M
Merge Settings
Algorithm Merge Level
Ful Lambda Schedue v| ————}— [0
Select Merge Bands M
Texture Kernel Size
3
[ Preview
0 <Back || Net> || Concel

G. O agrupamento dos pixels é determinado pelo nivel de escala, variavel de 1 a 100, que
determina a densidade da segmentacdo. Foi utilizado também o parametro nivel de agregacéo,
usado para unir pequenos segmentos em areas maiores (ENVI, 2016). O nivel de agregacédo
também varia de 1 a 100 e segue o algoritmo de Robinson, Redding e Crisp (2002), que funde

segmentos adjacentes com base na combinacdo de informacao espectral e espacial.

H. A partir deste arquivo, numa composicao falsa cor (R5G4B6) com contraste linear de 2%,
foram definidos os valores 30 para o limiar do nivel de escala (Segment Settings) e 80 para o
limiar do nivel de agregacdo (Merge Settings), sendo gerado um arquivo segmentado. A definicdo
destes limiares deve ser tratada com a devida atencéo, visto que estes segmentos serdo a base para
a proxima etapa que ira classificar os segmentos a partir de atributos ndo paramétricos. Deixe 0
default no item Texture Kernel Size e marque a opcdo Preview, que permite a visualizacdo da

segmentacéo gerada.

I. Teste diferentes valores para os parametros Segment e Merge até obter uma segmentacao que
atenda suas demandas. Finalizado clique em avancar (next), ira ser aberta a janela Example-Based
Classification — Choose Examples como na figura abaixo. Nesta janela, serdo estabelecidas as
classes que irdo ser geradas (example selection); definidos quais atributos seréo utilizados para a
classificacdo (Atribute selection); e qual algoritmo sera empregado na classificacdo (Algorithms).
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Examples Selection | Atrbutes Selection  Algorthms | Examples Selection Agodthms Examples Selection  Attrbutes saamE Agorthms
f Class Properties Available Attributes Selected Attributes % U= A T
s Name [New Ciass 7 523 Al Atrbutes =23 Selected Atributes A Aorktme: E308 o i
(ass Coor|[(128.1280) o g Spect - ) Spectra Mean [ Alow Unciassiied Dsgree of e Potrominl
b By 8 Spectral Sid 1
& o - ™ Threshold:
A spatial ::z: s 2 B Bias in Kemel Function
[E | Texture Range 1
————————————— ® f3] Terture Mean Gamma in Kemel Function
[]GS Shapen (ROI Resize (Dark Sub € | |§ o va'e‘/mm b |
[]GS Sharpen (RO Resize (Dark Sub (1 g Tedure Entropy
5
[1GS Shamen (RO! Resize (Dark Sub ( gmh :m m‘ er
v [
1G5 Sharmen (0! Resize (Dark Sub 0 B Coroscrass L
SN |1 Convextv ¥ Reset
[ Previen [ Preview [ Preview
(] <Back Cancel (2] Back Cancel (7] Back Cancel

J. Na guia Examples selection, serdo inseridas quais as classes presentes no mapeamento. Nesta

etapa, serdo colhidas amostras para cada classe criada, destas serdo extraidas as informac6es nao

paramétricas, para que o algoritmo possa realizar a classificagdo supervisionada orientado a

objeto, a partir dos segmentos da imagem gerados na etapa anterior.

K. Desse arquivo, sobreposto a composicdo R5G4B6, devem ser extraidos, visualmente, em

média 20 segmentos para cada classe de uso, utilizados como dados de treinamento para

interpretacdo das classes pelos algoritmos. A selecdo dos segmentos deve ser sustentada pela

andlise visual das imagens, levantamentos de campo e entrevistas informais com moradores

locais. Para melhora dos resultados, ndo esquecer de coletar amostras bem distribuidas e em

poligonos de tamanhos variados, sobre a imagem, como demonstra a figura abaixo.
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sen (ROI Resize (Dark Sut|
sen (ROI Resize (Dark Sut|
T

®

Example-Based Classification 4 -8
Choose Examples :

Examples Selection  Attibutes Selection ~ Algorithms

Class Properties
(Class Name  Eucalpto
(Class Color | II(128.128.0)

L. Na aba Atributtes selection, deve se escolher quais atributos serdo usados para classificar suas
amostras de treinamento. Clique na guia Selecéo de atributos para ver as opgoes disponiveis. Por
padrdo, todos os atributos serdo usados para classificagdo. Esses atributos podem ser descritos

como:

1. Atributos Espectrais: Os atributos espectrais séo calculados em cada banda da imagem
de entrada. O valor do atributo para um segmento especifico é calculado a partir da
banda de dados de entrada onde a imagem do rétulo de segmentacao tem o mesmo valor
(ou seja, todos os pixels no mesmo segmento contribuem para o célculo do atributo)
(HARRIS GEOSPATIAL, 2017).

2. Atributos de textura: Os atributos de textura sdo calculados em cada banda da imagem
de entrada. A computacdo de atributo de textura € um processo de duas etapas onde a
primeira passagem aplica um nicleo quadrado de tamanho pré-definido a banda de
imagem de entrada. Os atributos s&o calculados para todos os pixels na janela do kernel
e o resultado e referenciado ao pixel central do kernel. Em seguida, os resultados do
atributo sdo calculados em média em cada pixel no segmento para criar o valor do
atributo para o rétulo de segmentacdo dessa banda (HARRIS GEOSPATIAL, 2017)
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3. Atributos espaciais: Os atributos espaciais sdo calculados a partir do poligono que
define o limite do segmento, de modo que a informacdo da banda ndo é necessaria
(HARRIS GEOSPATIAL, 2017)

M. Apds a definicdo dos atributos que serdo utilizados para classificar as amostras de
treinamento, clique na guia Algorithms e selecione um método na lista, para realizar a

classificacdo supervisionada KNM, PCA, SVM, descritos abaixo:

1. KNN: este método classifica os segmentos com base na sua proximidade com
regides de treinamento vizinhas. O método KNN é mais lento em comparagdo com
0 PCA, particularmente quando sua imagem de segmentacdo possui milhares de
segmentos. No entanto, € um metodo mais rigoroso que distingue mais
precisamente entre classes semelhantes. Vocé sé precisa definir uma classe para
prosseguir com a classificagdo KNN (HARRIS GEOSPATIAL, 2017).

2. PCA: este método atribui segmentos a classes usando uma analise de
componentes principais. Vocé deve definir pelo menos duas classes com um
minimo de duas regides de treinamento cada (HARRIS GEOSPATIAL, 2017).

3. SVM: Este é o mais rigoroso dos trés métodos de classificacdo, entdo o tempo de
processamento sera mais lento. Cada classe deve ter pelo menos duas amostras de
treinamento; caso contrario, a classe sera excluida da classificacdo (HARRIS
GEOSPATIAL, 2017).

N. Para a execuc¢do desse curso, escolhemos o algoritmo SVM (Support Vector Machine) que €
considerado mais robusto para os objetivos desejados. utilize o default para os parametros do
SVM.

O. Depois de definidas as classes e parametros clique em next, sera aberta a janela export — Save
results. Nas abas export vector e export raster, habilite para exportar o arquivo da classificagcdo
orientado a objeto nos formatos desejados como demonstra a figura abaixo. O layout pode ser
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feito no proprio ENVI ou os arquivos podem ser exportado para o ArcGIS ou outro software

desejado, para sua finalizacao.

Export Raster  Advanced Bxport  Audiary Export
:> Export Classfication Vectors

Select Vector Type | Shapefils +

|C:\Useretdoaquim'App Dt Local Temp'landasd: || Browse. |

> [ Merge Adjacert Features
> Export Attributes

Preview

[7] < Back Finish

O e’
Feature Extraction - Example Based Feature Extraction - Exemple Based x
Export Export
Save Results Save Results

1=

cp

Export Vector Export Raster  Advanced Export  Awndliary Export

Export Classfication Image

Qutput Format: | ENVI ~

‘C:\Users\.Joaquim\AppData\LocaI\Temp‘Jandasat_ Browse

Export Segmentation Image

Output Format: | ENVI

‘C-\LIsers\.Jnaqulm\.AppData\anaI\Temp‘Jandasat_ Browse...

Preview

T
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PARTE VII

POS CLASSIFICACAO

1. AVALIAQAO DA INCERTEZA EM MAPEAMENTOS - COEFICIENTE DE KAPPA
E INDICE DE EXATIDAO GLOBAL

Classificacdo é o processo de extracdo de informacgdo em imagens para reconhecer padrdes
e objetos homogéneos que sdo utilizados para mapear areas da superficie terrestre que
correspondem aos temas de interesse. Em geral, o processo de classificacdo ndo é exato e,
consequentemente, existe uma certa incerteza associada aos resultados produzidos (Rennd, 2016).

Existem varios tipos de incerteza e o significado atribuido ao termo incerteza aparece com
diferentes interpretacdes na literatura: erro, ambiguidade ou imprecisdo. Na classificacdo, a
incerteza surge devido a diferentes fatores: resolucdo espacial (mistura de classes), definicdo de
classes, escolha de amostras representativas, escolha de atributos representativos (bandas
espectrais ou atributos derivados), escolha das fungdes discriminantes ou de pertinéncia (e de
seus parametros), erros aleatérios e sistematicos, etc (Rennd, 2016).

Para avaliar estas incertezas, existem uma série de métodos que possibilitam quantificar a
incerteza de classificacdo. Aqui, serdo estudados o indice de Exatiddo Global e o Coeficiente

KAPPA, baseados na matriz de erros.

2. AVALIACAO DA INCERTEZA EM MAPEAMENTOS NO ENVI
A. No ENVI 5.0, abra o programa e busque na toolbox o a pasta Classification > Post

Classification.
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Toolbox

/Feature Extraction
lem %

{2 Favorites
#-(Z Anomaly Detection
-] Band Ratio

{
{3 Classfication
£ Class Image from ROl
(@ Classfication Wordlow
#-{7) Decision Tree
8 Endmember Collection
=142y Post Classification

$gJ Buffer Zone Image
& Cass Statistics
{4 Cassification to Vector
4§ Cump Classes
{ Combne Classes
3 Confusion Matrx Using Grour
S Generate Random Sample U
@ Generate Random Sample U
& Majorty/Minorty Analysis
 Oveday Classes
4 ROC Curves Using Ground T
W ROC Curves Using Ground T
o Rule Classfier
& Seve Classes

5} Raster Color Sices

-] Unsupenvised Classfication
5@
33 Fiter
#)-{Z] Geometric Correction
{2 Image Shapening
%3] LDAR
3-(L) Mosaicking
4] Radar
4 () Radiometric Comection

(2 Raster Management
(] SPEAR
%] Spectral
-] Statistics
#1-{Z] Target Detection
33 THOR
33 Temain
- Transfomn
4] Vector
(] Extensions

B. Dentro da pasta Post Classification, estdo contidas uma série de ferramentas para avaliacdo da
qualidade dos mapeamentos. Vale destacar, que para avaliacdo da incerteza em mapeamentos o
delineamento amostral € de profunda importancia, para evitar o enviesamento dos dados de
controle.

C. De tal modo, ha duas etapas principais, a primeira é a escolha dos pontos amostrais e a
segunda é como serdo colhidas amostras para avaliacdo de incerteza. Para execucao do primeiro
passo, existem diversos métodos para selecdo dos pontos amostrais dentro da estatistica
probabilistica e ndo probabilistica.

D. Recomendamos, utilizar amostragem probabilistica aleatoria ou aleatoria estratificada, existem

uma serie de softwares que podem ser utilizados para gerar 0s pontos amostrais aleatorios, como
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ArcGIS, QGIS, ENVI, entre outros, todavia ndo iremos nos delongar neste tema por néo se tratar
do assunto do curso.

E. A partir da selecdo dos locais para amostragem, existem duas formas que prezam em garantir a
veracidade e reduzir o enviesamento dos dados, a primeira, que € a mais recomendavel é a
realizacdo de trabalho de campo para avaliacdo in loco do uso e manejo do solo. A segunda, seria
a utilizacdo de imagem de alta resolugéo espacial para avaliagdo do uso e manejo do solo. No
caso o aplicativo Google Earth Pro € bastante eficiente neste quesito. Todavia, caso a
amostragem seja por imagem de alta resolucdo, é necessario que a execucao dos indices de
avaliacdo de classificacdo seja realizada por especialista diferente do que executou a classificagéo
da imagem, visando a garantia dos resultados.

F. Dentro do proprio ENVI 5.0, podemos criar as areas para amostragem da classificacao,
utilizando as ferramentas, Generate Random Sample Using Ground Truth Image e Generate

Random Sample Using Ground Truth ROIs que estdo em destaque na figura abaixo.
(&) Toolbox = O X

= B |
{_] Favorttes
{_] Anomaly Detection
{_J Band Ratio
{ZJ Change Detection
=
§g# Class Image from ROls
(@ Classification Workflow
+-{_] Decision Tree
o Endmember Collection
=1-¢_§ Post Classffication
V Buffer Zone Image
{4 Class Statistics
{# Classification to Vector
& Clump Classes
§&# Combine Classes
4 Confusion Matrix Using Ground Truth Image
4 Generate Random Sample Using Ground Truth Image |
£ Generate Random Sample Using Ground Truth ROls |
& Majority/Minority Analysis
Lo Overay Classes
§# ROC Curves Using Ground Truth Image
{ ROC Curves Using Ground Truth ROIs
{4 Rule Classifier
&4 Sieve Classes
v Raster Color Slices

>

i)

G. Porém utilizaremos o arquivo “amostras_validacao”, onde ja estdo gerados os locais amostrais
que utilizaremos para rodar os indices de avaliacdo de incertezas de classificagdo.
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H. Para realizarmos o Kappa, primeiro abra a imagem e o arquivo “amostras_validacao” clique

na ferramenta Confusion Matrix Using ground Truth Image, como demonstra a figura abaixo.

[&) Toolbox = O X

| /Classfication/Post Classfication/Confusion Matrix Using Ground Truth Image

= (2] + o

{1 Favorites A
#-(_] Anomaly Detection
#-{_] Band Ratio
#-{_] Change Detection
=-4 Classffication
v Class Image from ROls
(@ Classfiication Workflow
+-{_] Decision Tree
V Endmember Collection
=143 Post Classffication
V Buffer Zone Image
{ Class Statistics
{# Classfication to Vector
v Clump Classes

3 Combine Classes
F#] Confusion Matrix Using Ground Truth image [N

w Generate Random Sample Using Ground Truth Image
V Generate Random Sample Using Ground Truth ROls
L Majority/Minority Analysis
L@ Overay Classes
{&# ROC Curves Using Ground Truth Image
L ROC Curves Using Ground Truth ROls
1 Rule Classifier
4 Sieve Classes
v Raster Color Slices
#{_] Supervised Classffication
#-{] Unsupervised Classffication
=-¢-y Feature Exraction
()

Coummnla Danad Cambimn Cubrmabinm adAlas

I. Ird abrir a janela Classification input file, clique no arquivo “amostras _validacao” e clique em
OK. Vocé sera direcionado para a janela Match Classes Parameter, nesta aba devem ser
adicionados os ROIs criados, para cada classe de uso deve ser gerado um ROI com o nome igual
das classes geradas na classificacdo supervisionada. Para adicionar as combinacdes entre as areas
de ROIs com a classificacdo da imagem gerada, na ciaxa Selection Ground Truth ROI selecione
um dos usos e clique no seu correspondente na caixa Select Classification Image, e depois clique

em Add combination, para linkar as duas classes.
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Select Input File File Information: Select Select
Fie: C:\Users \Diego\One Drive \Doutorado\PED\P Ground Truth ROI Classfication image
Dims: 3522 3021 x 1 [BSQ) Random Sample (o Iasafied

Size: (Be] 10,639,962 bytes ekl =

File Type : ENVI Classfication [ Soko N

Sensor Type: Unknown - ¢

Byte Order : Host (intel) < >
Projection : UTM, Zone 23 South
Pocel

30 Met
Dotum - WGS 84 Ground Tth ROI | Solo
Wavelength None
Upper Left Comer: 2750,3031 Casafication Class
Descrption Maxmum Likeihood
Clasafication Resut [Sun May 07
01:52472017) Add Combination
Matched Classes
| ] Mata <> Mata
Spatial Subset | Ful Scene K 5 o

Cana <> Cana

== O=
L < b=

J. Depois de combinar todas as classes presentes no mapeamento cliqgue em OK. Ira ser aberta a
aba Confusion Matrix Parameter, selecione todas as opcdes e clique e Ok para gerar o relatorio
de avaliacdo da incerteza com os valores de Kappa, Exatiddo Global e com a matriz de confusao.

L. No relatério de avaliagdo da exatiddo gerado, figura abaixo, vdo ser produzidos o indice de
Exatiddo Global destacado com a seta vermelha; o Coeficiente de Kappa com a seta azul; na
matriz de erro, podemos observar na linha diagonal em vermelho o nimero de pixels ou objetos
classificados nas linhas estdo os valores de quantos destes objetos foram classificados
erradamente em outra classe. Nos balées em vermelho temos respectivamente os Erros de
comissdo que representam a fracdo de valores que se prevé estarem em uma classe, mas nédo
pertencem a essa classe. Eles sdo uma medida de falsos positivos. Erros de omissao representam
a fracdo de valores que pertencem a uma classe, mas foram previstos em uma classe
diferente. Eles sdo uma medida de falsos negativos. Destacados nos baldes em azul temos A
precisdo do produtor que é a probabilidade de que um valor em uma determinada classe tenha
sido classificado corretamente e a precisdo do usuario que é a probabilidade de um valor previsto
em uma determinada classe realmente ser essa classe. A probabilidade é baseada na fracdo de
valores corretamente previstos para o numero total de valores previstos em uma classe (HARRIS
GEOSPATIAL, 2017). No caso desta matriz, ela possui 100% de acerto, isto ndo ocorre de fato.
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File
Confusion Matrix: C:\Users\Diego\OneDrive\Doutorado\PED\PED_2017\PDI\inagen_classificada‘class_naxlike

Overall Accuracy = (4564-74564) 100 0000% e
Kappa Coefficient * 1 0000 ¢uumm

Ground Truth (Pixels)
Mata Agua

Class Cana Sol Total
Unclassified 0 0 0 0
Mata 302 0 0 3302

21 0 221

0 49 249

0 0 792

3302 21 249 4

Ground Truth (Percent)
Nata

Agua Cana Solc Total

.00 00 0.00 00 0.00

\u%.jo .00 0.00 0.0 72.35

: 0.00 0.00 0.01 4.64

0.00 00 00! S 46

0.00 0.00 [ 17.3%
100.00 100.00 100 00 10 (_L
Comnission Onission Coxnission Omission
(Percent ) (Pe ) (Pixels) (Pixels)

: 0-3302 073302

0 00 0s221 0s221

.00 00 07249 0,249

0 00 0/792 0/792

Class / Prod. Acc: U: Acc Prod. Acc. User Acc,
(Percent) (P ) (Pixels) (Pixels)

Mata 1000 IO)J 3302/3302 330273302
00 00 0 2217221 2217221

Cana 100.00 100.00 249/249 2497249
Solo 100.00 100.00 792,792 7927792
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