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Abstract. Thiswork evaluated the methods of classification of IKONOS Il imagery for land cover mapping. The
algorithms Minimal Distance, Maximum Likelihood and Artificial Neural Networks (backpropagation) were
used to classify a satellite IKONOS |1 image measuring 4 m of spacial resolution. A pixel — based and a region-
based classification were performed for each algorithm, generating six methods : Minimal Distance per pixel,
Minimal Distance per regions, Maximum Likelihood per pixel, Maximum Likelihood per regions, Artificia
Neural Nets (backpropagation) per pixel, and Artificial Neural Nets (backpropagation) per regions, which
presented Kappa index acceptance levels equal to reasonable, reasonable, reasonable, excellent, reasonable and
excellent, respectively.
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1. Introducao

O ambiente e 0s recursos terrestres estdo sofrendo mudangas constantemente em resposta a
evolucdo natural e as atividades humanas. Para entender a complexa inter-relacdo dos
fendbmenos que causam essas mudangas, € necessario fazer diversas observagfes com uma
série de dados do espaco e escalas no tempo. A observacdo terrestre feita do espaco € o meio
mais efetivo e econébmico de unir os dados necessarios para monitorar € modelar esses
fenémenos (VIEIRA, 2000).

Nas Ultimas décadas, os sistemas de sensoriamento remoto tém sido amplamente
utilizados no mapeamento da cobertura terrestre e no monitoramento dos recursos naturais. Os
dados obtidos a partir de satélites propiciam coberturas repetitivas da superficie terrestre em
interval os relativamente curtos. Esses dados podem ser processados rapidamente, através de
técnicas de andlise associadas aos sistemas computacionais (VILELA et al., 2000).

No entanto, os dados de sensores remotos necessitam ser analisados para que sgam
extraidas informagdes necessarias a0 plangjamento, mangjo e monitoramento dos recursos.
Essa andlise torna-se possivel pelo fato de os fenbmenos e materiais superficiais apresentarem
comportamentos especificos ao longo do espectro eletromagnético (VILELA, 1998), os quais
podem, portanto, ser usados paraidentifica-los (CROSTA, 1992).

O método mais freqUentemente utilizado para analisar dados e extrair informacdes refere-
se aclassificagdo digital fundamentada em dados multiespectrais (JENSEN, 1996).

Nos grandes projetos de mapeamento, a técnica de interpretacdo visual € ainda muito
utilizada, mesmo com diversos algoritmos de classificacdo de imagens ja desenvolvidos.
Entretanto, ha uma tendéncia de utilizacdo cada vez maior da classificagdo computacional,
pelarapidez e facilidade em obter resultados (COSTA, 1999).
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Com o advento de plataformas e sensores que apresentam melhor resolucdo espacial,
como o IKONOS II, esses resultados podem ser obtidos também de forma mais detalhada. O
satélite IKONOS I, langado em setembro de 1999, foi o primeiro satélite comercia a coletar
imagens pancrométicas (preto e branco) com 1 metro de resolugdo espacial e imagens
multiespectrais com 4 metros.

A ataresolucdo espacial do satélite IKONOS Il permite ao usuario identificar e mapear
peguenos objetos na terra (SUGUMARAN e ZERR, 2001), porém ocasiona muita variagcao
espectral em algumas fei¢des, gerando dificuldades na classificacéo.

A realizacdo de pesquisas visando avaliar métodos de classificagdo em imagens digitais
multiespectrais de alta resolucdo torna-se, portanto, imprescindivel.

Diante desse contexto, decidiu-se desenvolver este trabalho com o objetivo de comparar
diferentes métodos de classificagdo em imagens digitais multiespectrais de alta resolucéo do
sensor IKONOS |1, para o mapeamento da cobertura terrestre.

2. Metodologia

2.1 Localizacdo da &rea de estudo

A area de estudo esté localizada no municipio de Serra do Salitre, Estado de Minas Gerais,
compreendida entre as coordenadas geogréficas 19°14' S e 19°20' de latitude sul e 46°43' S e
46°37' de longitude oeste.

2.2 Base de dados

Os dados utilizados no estudo foram derivados de uma imagem obtida pelo satélite IKONOS
Il (Figura 1): bandas azul, verde, vermelho e infravermelho préximo, com resolucéo espacial
de 4 metros, obtida em 2 de marco de 2002.

Figura 1 - Composicdo 1, 2, 3 da imagem IKONOS.
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2.3 Classificagdo daimagem

A partir de levantamentos de campo, foram coletadas amostras utilizadas no treinamento dos
classificadores, as quais foram coletadas de duas maneiras. por pixels e por regides. As
amostras por regides foram coletadas digitalizando-se poligonos sobre as classes de interesse
naimagem.

As amostras coletadas por pixels s8o amostras nas quais 0s valores numéricos dos pixels
amostrados s8o os dados que compdem o arquivo de treinamento. Ja as amostras col etadas por
regides sdo amostras nas quais o0s valores médios dos pixels presentes nos poligonos
amostrados s8o o0s dados que compdem o arquivo de treinamento.

Foram definidas as seguintes classes informacionais presentes na area:

1- Mataciliar 9- Milho

2- Cerrado 10- Restos culturais
3- Braguiaria 11- Campo pedregoso
4- Pasto 12- Solo exposto

5- Campo limpo/sujo 13- Rio

6- Café maduro 14- Rodovia

7- Caféjovem 15- Ferrovia

8- Reformade café

Os agoritmos utilizados para efetuar a classificacdo foram o da Minima Distéancia,
através do software Funcpow (VIEIRA, 2000); o da Mé&xima Verossimilhanga, por meio do
software Max_Like cof (VIEIRA, 2000); e o de Redes Neurais Artificiais (backpropagation)
através do simulador de redes neurais SNNS.

Foram realizadas classificagdes por pixel e por regides para cada algoritmo, totalizando
seis andlises:

-MinDist P = Minima Distancia por pixels;

-MinDist R = Minima Distancia por regides;

-MaxVer P=MaximaVerossimilhanga por pixels,

-MaxVer R = Maxima V erossimilhanca por regioes;

-RNAs P = Backpropagation (redes neurais artificiais) por pixels;

-RNAs R = Backpropagation (redes neurais artificiais) por regides.

2.4 Calculo dos indices de exatiddo da imagem

Apés realizadas as classificacOes e obtidos os dados de referéncia, procedeu-se a validacéo
das imagens tematicas geradas, com a obtencdo das matrizes de erros e o calculo dos indices
kappa para cada método empregado.

A significancia da diferenca entre os indices kappa Kal e Ka2 quaisquer foi verificada
pela aplicacao do teste estatistico Z a 95% de probabilidade.

Uma matriz de significancia apresenta os resultados comparando classificacOes duas a
duas e mostrando em quais comparacbes ha diferenca significativa entre as duas
classificacbes (VIEIRA, 2000).

CONGALTON e GREEN (1998) caracterizaram os intervalos de valores nos quais o
indice kappa determina o nivel de aceitacdo dos resultados das classificagles. Esses interval os
sd0 apresentados no Quadro 1.
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Quadro 1 — Nivel de aceitacdo dos resultados das classificacdes segundo o indice

kappa.
indice kappa (K) Caracteristica
K<04 Pobre
04<K<0,38 Razoavel
K>0,8 Excelente

3. Resultados e Discussao

3.1 indices de exatiddo da imagem

No Quadro 2 sdo apresentados os indices kappa para cada método utilizado, bem como suas
variancias e valores do teste estatistico Z, a 95% de probabilidade.

Segundo critério estabelecido no item 2.4, o desempenho das classificagdes geradas foi
apontado como:

- Razoavel (0,4 < K < 0,8): agoritmos da Minima Disténcia por pixels, da Minima
Distancia por regides, da Maxima Verossimilhanca por pixels e Backpropagation por
pixels;

- Excelente (0,8 < K < 1,0): algoritmos da Maxima V erossimilhancga por regides e
Backpropagation por regiodes.

Quadro 2 - Indices kappa, suas variancias e valores de Z, para cada método utilizado.

Método Kappa (%) Variancia do kappa Z estatistico
MinDist P 53,7 0,000461 25,026*
MinDist R 65,5 0,000892 21,940*
MaxVer P 65,2 0,000418 31,877
MaxVer R 82,4 0,000564 34,696*
RNAsP 68,0 0,000400 34,038*
RNAsR 82,4 0,000563 34,722

Z* = significativo a 95% de probabilidade (Z estatistico > 1,96).

MinDist P = Minima Distancia por pixels; MinDist R = Minima Distancia por regides, MaxVer P = Méxima
Verossimilhanga por pixels; MaxVer R = Maxima Verossimilhanga por regides, RNAs P = Backpropagation
(redes neurais artificiais) por pixels; e RNAs R = Backpropagation (redes neurais artificiais) por regides.

3.2 Significancia entre os indices de exatiddo da imagem

Por meio do teste de significancia entre os indices kappa, verificou-se a existéncia ou ndo de
diferencas significativas entre as classificagdes geradas.

No Quadro 3 é apresentada a matriz de significancia entre os indices kappa das
classificacOes geradas, a 95% de probabilidade, utilizando o teste Z.
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Quadro 3—  Matriz de significancia entre os indices kappa.

MinDist P| MinDist R MaxVer P| MaxVer R RNAsP RNAsR

K appa (%) 53,7 65,5 65,2 82,4 68,0 82,4
Variancia | 0,000461 | 0,000892 | 0,000418 | 0,000564 | 0,000400 | 0,000563
MinDist P 25,026

21,940
0,083

Z estatistico >= 1,96 : significativo a 95% de probabilidade.

MinDist P = Minima Distancia por pixels, MinDist R = Minima Distancia por regides, MaxVer P = Maxima
Verossimilhanca por pixels, MaxVer R = Méxima Verossimilhanca por regifes; RNAs P = Backpropagation
(redes neurais artificiais) por pixels, e RNAs R = Backpropagation (redes neurais artificiais) por regides.

4. Conclusdes

Os métodos que mostraram melhor desempenho foram Redes Neurais Artificiais
(backpropagation) e Méaxima Verossimilhanca, ambos por regides, ndo apresentando
diferenca estatistica significativa a 95% de probabilidade pelo teste Z entre eles.

Os seguintes métodos ndo apresentaram diferencas significativas a 95% de probabilidade:
Maxima Verossimilhanca por pixel em relacdo a Minima Distancia por regides, Redes
Neurais Artificiais (backpropagation) por pixel em relacéo a Minima Distancia por regides,
Redes Neurais Artificiais (backpropagation) por pixel em relacdo a Méxima Verossimilhanca
por pixel e Redes Neurais Artificiais (backpropagation) por regides (Figura 3) em relagdo a
Maxima V erossimilhanca por regides (Figura 2).

As classes mais homogéneas espectralmente foram mais bem classificadas, apresentando
menos sobreposi ¢ao as outras classes.

A selecdo de amostras por regibes foi dificultada pelo fato de agumas classes
apresentarem pequena area em relagdo a cena, impossibilitando a coleta de um numero
adequado de amostras.

Classes como rodovia e ferrovia podem ser excluidas da andlise, por apresentarem
dificuldades na obtenc&o de amostras, principa mente no método por regides.

A baixa resolucdo espectral da imagem dificultou a distingdo entre classes durante o
processo de classificagdo, o que influenciou a precisdo final. FISHER e GOETZ (2001) e
SUGUMARAN e ZERR (2001), em seus estudos de classificacdo de imagens IKONOS 11,
encontraram as mesmas dificuldades devido a baixa resolucéo espectral das mesmeas.

O agoritmo de classificacdo da Minima Distancia, que até entdo era utilizado com éxito
para classificar imagens de média resolucéo espacial, apresentou desempenho inferior ao dos
algoritmos da Méaxima Verossimilhanca e de Redes Neurais Artificiais (backpropagation) na
classificacéo de imagens de alta resolucéo espacial.

Apesar de os resultados obtidos com os agoritmos de Maxima Verossimilhanca e Redes
Neurais Artificiais (backpropagation), ambos por regiGes, ndo diferirem estatisticamente,
recomenda-se, pelo menos para este estudo, o uso do algoritmo Maxima Verossimilhanca.
Essa recomendacao se deve ao fato de que este exige um menor esforco computacional e se
encontra implementado na maioria dos softwares de processamento de imagens.
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Recomenda-se, para 0 aprimoramento de pesquisas com classificagdo de imagens digitais
multiespectrais de alta resolucéo, o teste desses algoritmos utilizando informagéo textural, um
ndmero maior de amostras e o teste de outros model os de redes neurais.
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Figura 3 - Imagem temaética resultante do método Redes Neurais Artificiais por regides.
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