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RESUMO

MENDONGCA, Luis Eduardo Ribeiro de, M.Sc., Universidade Federal de
Vigosa, agosto de 2006. Utilizacao de algoritmos de classificacdo em
uma imagem IKONOS para o mapeamento de feicdes terrestres: um
estudo de caso. Orientador: Vicente Paulo Soares. Co-Orientadores:
José Marinaldo Gleriani e Guido Assungao Ribeiro.

O presente trabalho consistiu em classificar parte de uma imagem
IKONOS |IlI, localizada no municipio de Serra do Salitre, estado de Minas
Gerais, utilizando seis algoritmos de classificagao, sendo trés por pixels e
trés por regides, visando o mapeamento da cobertura terrestre. Os
algoritmos foram: Maxima Verossimilhanga, Distancia Euclidiana Minima,
Redes Neurais, Bhattacharya, Isoseg e Histograma. O calculo das acuracias
de classificagdo, pelo indice Kappa, foi feito com 250, 500, 750 e 1000
pixels, para verificar se haveria perda de exatiddo ao se utilizar um menor
numero de amostras. Para essa comprovacgao, verificou-se se existiam
diferencas estatisticas significativas entre os indices Kappa encontrados
apos as classificagdes. Os resultados indicaram que as classificacbes
geradas pelos algoritmos que trabalham com uma imagem segmentada
geraram imagens tematicas com qualidades visuais muito superiores aos
que nao utilizam este procedimento. Além do que, ndo houve diferenca
estatistica significativa, a 95% de probabilidade, entre os indices Kappa, ao
se variar o tamanho das amostras de testes. Houve diferenca estatistica
significativa, a 95% de probabilidade, ao se comparar os indices Kappa
gerados pelas classificagées por pixel e por regidao, 0 que nao ocorreu ao se
comparar os trés algoritmos por pixel, entre si, e os trés algoritmos por
regides, também entre si. Os algoritmos de classificagdo por pixels
apresentaram valores de indice Kappa considerados razoaveis enquanto
que os algoritmos por regides apresentaram resultados excelentes, com o
Isoseg obtendo os melhores indices. O aumento do tamanho das amostras
de testes para avaliagdo das imagens classificadas ndo demonstrou,

estatisticamente, melhorias no calculo do indice de exatidao kappa.



ABSTRACT

MENDONGCA, Luis Eduardo Ribeiro de, M.Sc., Universidade Federal de
Vigcosa, August 2006. The use of classification algorithms in an
IKONOS image for the mapping of ground features: a study case.
Adviser: Vicente Paulo Soares. Co-Advisers: José Marinaldo Gleriani and
Guido Assunc¢ao Ribeiro.

The present work consisted in classifying part of an IKONOS Il image,
from the municipality of Serra do Salitre, Minas Gerais State, Brazil, using six
classification algorithms, three of them by pixels and three by regions, to map
the ground cover. The algorithms were: Maximum Likelyhood, Minimum
Euclydian Distance, Neural Nets, Bhattacharya, Isoseg and Hystogram. The
calculations of the accuracy classification, made by the Kappa index, were
performed with 250, 500, 750 and 1,000 pixels, to check any accuracy loss if
smaller number of samples were used. For this check up it was verified if
there were significant statistical differences among the kappa indexes found
after the classifications or not. The results indicated that the classifications
generated by the algorithms that work with a segmented image generated
thematic images with a much higher visual quality than those that did not use
this method. Besides, there was not a significant statistical difference, at 95%
probability, among the kappa indexes, when the size of the test samples
were varied. There was a significant statistical difference, at 95% probability,
when comparing the kappa indexes generated by the classifications by pixel
and by region. This did not occur when comparing the three algorithms by
pixels with one another, and the three algorithms by regions also between
each other. The classification algorithms by pixels showed values of kappa
indexes considered fairly good while the algorithms by regions showed
excellent results, with the Isoseg obtaining the best indexes. The increase in
the size of the samples of the tests for the evaluation of the classified images
did not statistically show improvements in the kappa accuracy index

calculation.



1 - INTRODUCAO

Imagens geradas por sensores remotos a bordo de satélites
evoluiram muito desde o inicio da década de 70, quando foi langcado o
primeiro, para observacao da Terra. A coleta de dados separados em faixas
do espectro eletromagnético e a possibilidade de se obter imagens
periddicas, caracteristicas dos sistemas orbitais, tornam o sensoriamento
remoto um conjunto de técnicas que auxiliam no gerenciamento de recursos
naturais.

Nas ultimas décadas, tém sido lancadas no mercado uma enorme
variedade de meios e aplicativos para a execugcdo de mapeamentos da
superficie terrestre, baseados nas técnicas do sensoriamento remoto e do
geoprocessamento. A maneira como sao integrados os produtos das
diversas plataformas orbitais disponiveis e dos aplicativos existentes sao
fatores diretamente relacionados a qualidade dos resultados obtidos
(COUTINHO et al., 1998).

O controle territorial sempre foi motivo de muitas descobertas ao
longo da histdria, objetivando desde o aproveitamento de areas para cultivo
até estratégias de defesa. Técnicas foram desenvolvidas na intengao de se
conhecer o espaco onde as civilizagbes se desenvolveram ou iriam se
desenvolver.

O sensoriamento remoto € uma importante ferramenta ligada ao
levantamento de recursos naturais e ao monitoramento do meio ambiente, o
que contribui para beneficiar o desenvolvimento econémico e social de uma
populacdo. No Brasil, um pais de proporgcdes continentais, essas técnicas
podem e tém sido utilizadas neste sentido (NOVO, 1992).

Imagens geradas pelos sensores remotos, que caracterizam a
superficie terrestre, sdo cada vez mais utilizadas para a elaboragdo de
diferentes tipos de produtos. Os dados captados pelos sensores remotos
sao interpretados e transformados em informagdes, apresentados
geralmente em forma de mapas tematicos (FLORENZANO, 2002).

As radiagcbes refletidas e emitidas da superficie terrestres sao

armazenadas nos sensores e transformadas em informagdes sobre essa



area imageada. Essas informacgbdes representam a interacdo da energia
eletromagnética emitida, na maioria das vezes pelo sol, e os objetos
sensoriados. Com base em técnicas de processamento digital de imagens é
possivel inferir algo sobre este objeto e, devido as suas caracteristicas,
eventualmente discrimina-los.

De acordo com LILLESAND et al. (2004), o processamento digital de
imagens é uma equagao ou conjunto de equacdes aplicadas aos dados
captados pelos sensores, armazenando os resultados da computagao para
cada pixel. O resultado forma uma nova imagem digital que pode ser exibida
ou armazenada em formato pictérico, para ser manipulado posteriormente
em programas computacionais.

As técnicas de classificagao digital sdo baseadas em um processo de
decisdo, cujo resultado visa estabelecer para cada ponto da imagem (pixel)
uma determinada classe tematica. Tais procedimentos tornam o processo de
mapeamento, com base no reconhecimento de caracteristicas da superficie
terrestre, menos subjetivo e com maior potencial de repeticdo em situagdes
subsequentes (NOVO, 1992).

No formato digital, a imagem pode ser interpretada utilizando os
programas computacionais, no intuito de aproximar o maximo possivel a
representacado digital da cena a realidade. Neste sentido, o resultado do
processo de classificacdo da imagem deve ser testado, a fim de verificar sua
acuracia, indicando seu nivel de confiabilidade.

As falhas mais comuns de erros durante 0 mapeamento automatico
sao resultantes da falha na identificagcao das classes tematicas existentes na
cena, além da delimitacdo dos diferentes alvos. Tais dificuldades estao
ligadas diretamente a escala de trabalho, a resolugdo espacial do sensor e
ao desenho final do mapa, considerando-se inclusive a qualidade do papel
utilizado na impressao dos mapas tematicos (MOREIRA, 2005).

O mapa gerado com a classificacédo € submetido a um processo de
validagao mediante a aplicagdo de indices de exatiddao, que comprovam a
qualidade do mesmo. LILLESAND et al. (2004) afirmam que, infelizmente, a
capacidade de produzir mapas, com base nas técnicas de classificacido
digital da cobertura da Terra, ndo dispensa as técnicas para quantificar a

significancia de sua precisao.



Para se avaliar uma classificacdo, o mapa tematico € comparado com
algum material que comprove a veracidade de suas informagdes. Esse
material pode ser uma foto aérea, mapa de inventario florestal, visita a
campo, ou qualquer outro produto que auxilie no processo de validagao.

Os sensores de alta resolugao captam variagdes significativas nas
feicbes terrestres, que causam confusdes durante o processo de
classificagado. Os avangos tecnologicos devem acontecer em todas as fases
do sensoriamento remoto, desde a captagao dos dados até a apresentacao
final do produto, cujas informagbes servirdo para uma tomada de decisao
importante e que requer informagdes confiaveis para obtencao de resultados

positivos.

1.1 - OBJETIVOS

Geral:
Testar seis algoritmos de classificagao, sendo trés por pixels e trés
por regides, visando o mapeamento da cobertura terrestre em uma imagem

digital do satélite IKONOS II, de alta resolu¢ao espacial.

Especificos:

e Calcular as acuracias dos mapas tematicos gerados pelas classificagdes,
com a utilizacdo do indice Kappa, a partir do uso de diferentes tamanhos
de amostras de teste.

o Verificar se existe diferenga estatistica significativa entre os indices

Kappa, resultantes das classificacbes automaticas.



2 — REVISAO DE LITERATURA

2.1 — Satélite IKONOS

O programa IKONOS (do grego icon, imagem) prevé o langamento de
uma série de satélites. O primeiro deles, o IKONOS |, por problemas
técnicos, nao chegou a ser colocado em érbita (MOREIRA, 2005). O satélite
IKONOS Il foi langado no dia 24 de setembro de 1999, com a previsdo de
uma vida operacional de aproximadamente 8 anos e meio. Possui a bordo
de sua plataforma sensores capazes de gerar imagens pancromaticas e
multispectrais, de 1 e 4 metros de resolugdo espacial, respectivamente,
havendo a possibilidade de combina-las, produzindo imagens coloridas com
resolucdo de 1 metro (SPACE IMAGING, 2006).

A alta resolugcdo espacial muda até o modo de se utilizarem as
imagens geradas pelos satélites. Se anteriormente um pixel continha varios
objetos, agora um objeto € composto de varios pixels, aumentando o nivel
de detalhamento da cena. Uma das caracteristicas do satélite IKONOS é
que, além de efetuar visadas no sentido de sua 6rbita, captam imagens no
sentido perpendicular a esta, o que aumenta a frequéncia de revisita e a
possibilidade de aquisicdo de pares estereoscopicos, utilizados na
restituicdo de mapas (MOREIRA, 2005).

As principais caracteristicas técnicas do satélite IKONOS Il e seus

produtos estdao resumidos no Quadro 1.



Quadro 1 - Caracteristicas do satélite IKONOS IlI.

Altitude 680 km
Inclinagao 98,1°
Velocidade 7km/s
Ser)tldo da Descendente
orbita
Iljutagao da 98 minutos
orbita
Tipo de érbita | Sol-sincrona
Resolggao Pancromatica: 1m / Multiespectral: 4m
espacial
Pancromatica 0,45 — 0,90 um
Bandas Azul 0,45 - 0,52 ym
espectrais Verde 0,52 — 0,60 ym
Vermelho 0,63 — 0,69 ym
Infravermelho préximo 0,76 — 0,90 um
Imageamento | 13 km na vertical (cenas de 13 km x 13 km)
Capacidade de | Faixas de 11 km x 100 km até 11 km x 1000 km
aquisicao de Mosaicos de até 12.000 km?
imagens 20.000 km? de area imageada numa passagem

Frequéncia de
revisita

2,9 dias no modo Pancromatico
1,5 dia no modo Multiespectral

Obs.: Esses valores valem para latitude de +/- 40°. A
freqliéncia de revisita para latitudes maiores sera menor,

e maior para as latitudes perto do Equador.

Faixa Resolucao Larg de faixa
Banda (um) Reg. espectral (m x m) (km)
MS1 0,45a0,52 Azul 4 11
MS2 0,52 a 0,60 Verde 4 11
MS3 0,63 a 0,69 Vermelho 4 11
MS4 0,76 a 0,90 Infravermelho 4 11
Pan 0,45a0,90 Visivel e IV 1 11

MS = Multiespectral
FONTE: Moreira (2005)

2.2 — Classificacéo de Imagens Digitais

2.2.1 — Classificacéo Supervisionada

Nas classificagbes supervisionadas, o analista estd em constante
interagcdo com o sistema de analise de imagens digitais. Além disto, ele
dispde de informacdes sobre a cena, que servem de treinamento para o
sistema. Essas informacdes sdo conhecidas pelo nome de amostras de

treinamento e devem ser representativas das classes que deverao ser

mapeadas automaticamente (NOVO, 1992).




LILLESAND et al. (2004) resumem a classificacdo supervisionada em
trés passos basicos, descritos a seguir:

1. Fase de treinamento: O analista identifica areas de treinamento
representativas e desenvolve uma descricdo numérica (estatisticas)
dos atributos espectrais de cada tipo de cobertura terrestre, na cena de
interesse.

2. Fase de classificagdo: Cada pixel na imagem selecionada é
categorizado dentro de uma classe de cobertura terrestre, de acordo
com parametros estatisticos.

3. Fase de apresentacao dos dados: Esta fase se resume na forma como

serdo apresentados os resultados da classificagéo.

Outra etapa, ndo menos importante, € a de qualificar as informacdes
contidas nos mapas derivados do sensoriamento remoto. De acordo com
CONGALTON e GREEN (1998), uma das importancias desta etapa é o
aumento da qualidade das informagdes, por identificar e corrigir as fontes de
erros. A comparacao entre varias técnicas, algoritmos, analistas e interpretes
podem testar e identificar os melhores procedimentos a serem utilizados,
além de quantificar a qualidade dessas informacdes, para se definir até que
ponto podem ser confiaveis nas tomadas de deciséo.

A fase de treinamento consiste em fornecer ao sistema um conjunto
de pixels, representativos de cada alvo de ocupacgao do solo, na imagem a
ser classificada. Nesta fase, as classes de uso do solo que apresentarem
diferentes respostas espectrais devem ser divididas em tantas subclasses
quantas forem as variagbes espectrais observadas na area de estudo
(MOREIRA, 2005).

De acordo com LILLESAND et al. (2004), a qualidade do processo de
treinamento é fator importante para o sucesso do estagio de classificagdo. O
objetivo do processo de treinamento é reunir um conjunto de estatisticas que
descrevem os padroes de respostas espectrais para cada tipo de cobertura
a ser classificada na imagem.

Um analista pode selecionar locais de treinamento dentro da imagem,
que sdo classes de interesse, representativas da cobertura terrestre e cujos

esquemas serdao adotados na classificagdo (JENSEN, 1996). O grande



problema nesta fase da classificacdo, para classificadores paramétricos, é
obter amostras de pixels puros, representativos de cada classe espectral. A
resposta espectral do alvo contido numa area do terreno nem sempre é
homogénea e exclusivamente daquele alvo. Além disso, um mesmo tipo de
alvo, principalmente a vegetacdo, pode apresentar mais de um
comportamento espectral em fungcdo de ataque de pragas e doengas,
épocas de plantio ou manchas de solo com deficiéncia de nutrientes,
provocando mudangas na quantidade de energia refletida. Outro problema
bastante comum, no que diz respeito a areas vegetadas, € a existéncia de
tipos diferentes, porém com comportamentos espectrais semelhantes
(CAMPBELL, 1987).

2.2.2 — Classificacdo Nao Supervisionada

No caso das classificacbes nao supervisionadas, o analista tem pouco
controle sobre a separacao entre as classes, pois ndo tem conhecimento
prévio da cena imageada e, além disto, ele ndo precisa preocupar-se com a
homogeneidade das amostras (NOVO, 1992).

Classificagbes ndo supervisionadas nao utilizam dados de
treinamento como base para a classificagdo, sendo que os algoritmos
examinam os pixels desconhecidos na imagem, associando-os a
determinadas classes, baseando-se nos agrupamentos naturais presentes
nos valores numéricos da imagem. A premissa basica é que valores dentro
de um determinado tipo de cobertura devem estar proximos num mesmo
espaco de medida, considerando que dados em diferentes classes devem

estar comparativamente bem separados (LILLESAND et al., 2004).

2.2.3 — Algoritmos de Classificacdo por Pixel

Na classificacdo pixel a pixel, apdés criar o conjunto de treinamento
(caracteristicas espectrais de cada uma das classes de ocupagao do solo), o
algoritmo classificador procura associar determinado pixel da imagem a uma
das classes contidas no pacote de treinamento. Nesta situacéo, considera o
pixel como uma entidade isolada e independente dos pixels que compdem o
restante da cena (MOREIRA, 2005).



2.2.3.1 — Algoritmo da Méxima Verossimilhanca

O algoritmo da maxima verossimilhanga avalia a variancia e a
covariancia das categorias de padrbes de resposta espectral quando
classifica um pixel desconhecido. Para isto, assume-se que a distribuicdo da
nuvem de pontos que forma a categoria dos dados de treinamento é
Gaussiana (distribuicdo normal). Assumida essa suposicéo, a distribuicdo de
um padrdo de resposta espectral da categoria pode ser completamente
descrita por um vetor de média e a matriz de covaridncia. Com estes
parametros € possivel calcular a probabilidade estatistica de um dado valor
de pixel pertencer a uma classe particular de cobertura da terra (LILLESAND
et al., 2004).

O classificador por maxima verossimilhanga define o diagrama de
dispersao das classes em torno de uma média e suas distribuicbes de
probabilidade, considerando a distribuicado normal (MOREIRA, 2005).

A funcéo de densidade de probabilidade é exibida na Equacéo 1:

P, =[-05log, (Det(Ve))]- [0.5(x - Mc) () (X - Mc)| (1)

Em que:

X = vetor de medidas dos pixels desconhecidos;

Pc = probabilidade de o vetor X ser assinalado na classe c;

Ve = matriz de covariancia da classe ¢ contemplando todas as bandas
(K.....L);

Det (Vc) = determinante da matriz de covariancia Vc;

Mc = vetor das médias para cada classe c; e

T = matriz transposta.

2.2.3.2 — Algoritmo da Distancia Euclidiana Minima

Este é o algoritmo mais simples utilizado nas classificacbes de
imagens digitais, necessitando de menos recursos computacionais, pois
inclui somente trés tarefas simples. Primeiro, a média dos valores nominais
de uma classe, nos dados de treinamento, € calculada para todas as bandas

espectrais, denominado vetor de médias; segundo, os pixels sao



classificados em um conjunto de dados inteiros que sao divididos em
classes, cujos vetores de médias sao mais proximos; terceiro, um limite para
as classes de dados é localizado ao redor dos vetores tal que, se um pixel
cair fora deste limite, ele sera classificado como desconhecido (CURRAN,
1992).

A estratégia do algoritmo da Distancia Euclidiana Minima é
matematicamente simples e computacionalmente eficiente, mas que possui
certas limitagdes. Este algoritmo € insensivel para diferengas nos graus de
varidncia dos dados de resposta espectral. Por causa destes problemas,
este classificador ndo € muito utilizado em aplicagcbes onde as classes
espectrais estdo proximas umas das outras no espago e possuem alta
variancia (LILLESAND et al., 2004).

Para calcular a Distancia Euclidiana Minima de um ponto qualquer
para uma determinada classe, de acordo com JENSEN (1996), utiliza-se a

Equacéo 2.

Dpe = \/(injk _luck)z + (VNl‘jl _lucl)z (2)

Em que:
Dpc = disténcia Euclidiana do pixel P até o centroide da classe C;
VN € VNy; = valores numeéricos dos pixels desconhecidos na linha i, coluna

J, bandas k e [.

Ucc€ U = vetor de média da classe C na banda & e da classe C na banda /.

2.2.3.3 — Algoritmo de Redes Neurais

As Redes Neurais Atrtificiais (RNA’s) sao sistemas paralelos
distribuidos, compostos por unidades de processamento simples, também
chamadas de neurdnios, que calculam determinadas funcbes matematicas,
normalmente nao-lineares. Sao unidades dispostas em uma ou mais
camadas, interligadas por um grande numero de conexdes, geralmente
unidirecionais. Na maioria dos modelos estas conexdes estdo associadas a
pesos, que configuram este modelo ponderando a entrada recebida por cada

neurdnio da rede. As redes neurais funcionam inspiradas em uma



concepgao da natureza, que é a estrutura fisica do cérebro humano (BRAGA
et al., 2000).

As caracteristicas ndo paramétricas das Redes Neurais fazem com
gue nao seja necessaria nenhuma suposig¢ao sobre a distribuicao estatistica
dos dados. O desempenho da RNA se correlaciona mais com a significancia
das amostras de treinamento, e ndo com a suficiéncia de suposi¢des
relativas a distribuigdo estatistica dos dados coletados. Durante a fase de
treinamento as redes neurais aprendem sobre as regularidades presentes
nas amostras e, com base nestas regularidades, constréi regras que podem
ser estendidas aos dados desconhecidos. Além disso, o usuario deve
determinar a arquitetura desta rede e também definir parametros para essas
regras de aprendizado, que afetardo o tempo de treinamento, desempenho e
a regra de convergéncia da RNA (MATHER e TSO, 2001).

Na fase de treinamento ndo se procura obter regras como na
abordagem simbodlica da Inteligéncia Artificial, mas sim determinar a
intensidade de conexdes entre neurdnios. Um conjunto de procedimentos
bem definidos para adaptar os parametros de uma RNA para que a mesma
possa aprender uma determinada fungcdo é chamado de algoritmo de
aprendizado (BRAGA et al., 2000).

A Figura 1 exibe a configuragdo de uma Rede Neural com
multicamadas, estando os algoritmos interpretados na camada oculta.
Segundo RUMELHART et al. (1986) in MATHER e TSO (2001), o algoritmo
de treinamento Error Backpropagation é o mais utilizado em modelos de

Redes Neurais.
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Dados de Sensoriamento
Remoto da Imagem
(Bandas da Imagem)

Dados Classificados >
(Categorias de saida)

Camada Camada Camada
entrada oculta saida

Fonte: IDRISI - The Kilimanjaro Edition
Figura 1 - Configuragdo das Redes Neurais Artificiais (RNAs).

O algoritmo error backpropagation é aplicado de forma supervisionada
e, segundo VIEIRA (2000), minimiza uma fungcdo de erro interagindo os
dados de saida da rede com conjuntos de saidas desejadas, treinadas com
base em uma selecdo de dados amostrais. O processo continua até o erro
convergir para um nivel baixo e aceitavel. Convencionalmente, a funcédo de

erro é dada pela Equacéao 3.

E= X1 -0) )

Em que:
T; = vetor de saidas desejadas para o conjunto de treinamento i;

O; = vetor de saida da rede para o conjunto de treinamento dado.

VIEIRA (2000) indica trés passos basicos ao treinar uma rede neural

feed-forward, usando treinamento supervisionado, conforme abaixo:

¢ A rede inicia com a alocacgao aleatoria de pesos entre os neurdnios, que
devem comecar com valores aleatérios pequenos, a fim de evitar o
problema de satura-la com valores grandes ou a dificuldade no
treinamento pela presenca de valores de pesos homogéneos.

e Um padrdo de entrada é apresentado a rede, sendo transmitido através

da mesma até que a ativacao alcance a camada de saida.
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e A saida gerada pela Rede Neural é comparada com o valor desejado,
correspondente a amostra de treinamento particular. O erro (Equacao 3),
que corresponde a diferenga entre a saida gerada e a saida desejada, é
entdo usado para computar a mudanga na conexado. Desse modo, os
erros sdo propagados no sentido inverso.

Este processo acontece para o restante das amostras de treinamento,
submetendo interativamente o conjunto até que o erro alcance um nivel

baixo e aceitavel.

2.2.4 — Algoritmos de Classificacdo Por Regides

Os classificadores por regides utilizam como critério de deciséo a
informacéo espectral de cada pixel da imagem e a informagéo espacial que
envolve a relacdo entre o pixel e seus vizinhos. Estes classificadores
procuram simular o comportamento de um fotointérprete, ao reconhecer
areas homogéneas nos dados orbitais, baseados nas propriedades
espectrais e espaciais dessas areas na imagem. A classificagao por regides
€ dividida em fases, ou seja, segmentagdo, extragdo de regiodes,
classificacdo e mapeamento (MOREIRA, 2005).

Para os classificadores por regides, o processo de segmentagédo de
imagens é um dos primeiros passos em analise de imagens de
sensoriamento remoto. A imagem € dividida em regides que devem
corresponder as areas de interesse da aplicagdo. Atributos de regides, tais
como area, forma, parametros estatisticos e textura podem ser extraidos e
usados posteriormente nas analises dos dados (BINS et al., 1996).

Segundo BINS et al. (1996), a divisao em porgdes consiste
basicamente em um processo de crescimento de regides, uma técnica de
agrupamento de dados, na qual somente as regides adjacentes,
espacialmente, podem ser agrupadas. No inicio da segmentag¢ao cada pixel
da imagem é considerado uma regiao, chamado “semente”. Para a uniao de
duas regides A e B vizinhas, deve-se adotar o seguinte critério:

e A e B sao similares (teste das médias);

e a similaridade, definida pelo usuario, satisfaz o limiar estabelecido;
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e A e B sdo mutuamente préximas (dentre os vizinhos de A, B € a mais
proxima, e dentre os vizinhos de B, A é a mais proxima).

Se A e B satisfazem os critérios acima, estas regides sao agregadas,
caso contrario, o sistema reinicia o processo de teste de agregacao.

A etapa de Extracdo de Regides consiste em extrair alguns
parametros do poligono, como: posicionamento, média de niveis de cinza e
matriz de covariancia, para serem utilizados na classificagdo (BINS et al.,
1996).

2.2.4.1 — Algoritmo Bhattacharya

A medida da distdncia de Bhattacharya é usada neste classificador
por regides, para medir a separabilidade estatistica entre um par de classes
espectrais, ou seja, mede a distancia média entre as distribuicbes de
probabilidades de classes espectrais (INPE, 2004).

O classificador Bhattacharya €& um algoritmo de classificagcao
supervisionada, que requer a selecao de areas de treinamento, podendo
utilizar as regides separadas durante o processo de segmentagao ou
poligonos representativos das regides a serem classificadas. Ele utiliza as
amostras de treinamento para estimar a funcdo densidade de probabilidade
das classes apontadas no treinamento. Em seguida, avalia, em cada regiao,
a distancia de Bhattacharya entre as classes, conforme Equacao 4
(MOREIRA, 2005).

o ‘Z mi mj
B(pl,p])—%(ml—mZ) ml m] }/In‘z ‘y‘zj(y (4)

Em que:

B = distancia de Bhattacharya;

pi e pj = pixels nas classes i e J;

mi € mj = meédias das classes i e,
T = matriz transposta;

In = logaritmo neperiano;

i e j = classes dentro do contexto.
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2.2.4.2 — Algoritmo Isoseg

O Isoseg é um algoritmo de agrupamento de dados né&o-
supervisionado, aplicado sobre o conjunto de regides que foram
caracterizadas por seus atributos estatisticos (média e matriz de covariancia)
na fase de extracdo de regides. Em outras palavras, € uma técnica para
classificagdo que procura agrupar regides, a partir de uma medida de
similaridade entre elas. A medida de similaridade utilizada consiste na
distdncia de Mahalanobis (Equacdo 5) entre a classe e as regides

candidatas a relagao de pertinéncia com esta classe (MOREIRA, 2005).

D= 1(x-m)c ' (x -m)) (5)

Em que:

D = distancia de Mahalanobis;

T = matriz transposta;

C; = matriz de covariancia;

m; € m; = vetor de meédia das classes i e j;

X =regido de analise.

O Isoseg utiliza os atributos estatisticos das regides, matriz de
covariancia e vetor de média, para estimar o valor central de cada classe.
INPE (2004) resume os procedimentos em trés etapas, descritas a seguir:

1. O usuaério define um limiar de aceitagdo, dado em percentagem, que
por sua vez define uma distancia (Mahalanobis), de forma que todas as
regides pertencentes a determinada classe estardo a uma distancia
inferior a definida. Aumentando-se o limiar, maior sera a distancia,
diminuindo também o numero de classes detectadas pelo algoritmo.

2. As regides sdo ordenadas de forma decrescente de area, para que se
iniciem os procedimentos para agrupa-las em classes. As classes com
maiores areas, que nao tenham sido associadas a nenhuma outra
classe, servem como parametro para o agrupamento, considerando a
média e a matriz de covaridncia como parametros estatisticos da
regido. Em seguida, associa-se a esta classe todas as regides cuja

distancia de Mahalanobis for inferior a distancia definida pelo limiar de
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aceitacdo. Esta fase repete-se até que todas as regides tenham sido
associadas a alguma classe.
3. As regides sao reclassificadas, considerando-se os novos parametros

estatisticos das classes, definidos na etapa anterior.

2.2.4.3 — Algoritmo do Histograma

Este algoritmo é baseado na técnica de crescimento de regides
tradicional, com algumas modificagbes as quais parcialmente resolvem o
problema de dependéncia na ordem das unides. O algoritmo do Histograma
se encontra implementado no programa computacional Spring 4.2.

O classificador por histograma € um algoritmo de clustering de regides
que, ao invés de usar a distancia euclidiana entre as médias das regides,
computa a diferenga entre os histogramas das mesmas (BINS, 2006). O

célculo da distancia entre duas regides é feito conforme Equacgao 6.

Dy =\ (DH, (6)

Em que:
D, 5 = disténcia entre duas regioes e / ou "clusters";

DH, p) = diferenca entre dois histogramas;

2.3 — Avaliagéo das Imagens Classificadas

Um dos procedimentos cruciais no processamento de imagens digitais
refere-se a validagado das imagens tematicas geradas apds o processo de
classificagdo. Os temas que compdem um mapa, que é o produto final da
classificagao, traduzem de forma simplificada, o que os sensores orbitais
captaram das fei¢des terrestres.

Em geral, aplicam-se testes estatisticos para avaliar a exatidao das
imagens tematicas derivadas de dados de sensores orbitais. O procedimento
consiste na determinagdo de um numero 6timo de unidades de amostras
representativas dos dados de referéncia e compara-los as imagens

tematicas, assumindo uma margem de erros permissivel. Se o erro for
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menor ou igual a margem assumida, a imagem € aceita como exata dentro

de intervalos de confianga especificados (CONGALTON, 1998).
FITZPATRICK-LINS (1980) recomenda uma relagdo proveniente da

teoria de probabilidade binomial (Equagao 7) para determinar o numero ideal

de pontos (pixels) para serem testados em classificacdes de uso de terra.

N = [(4plg )]/ E? (7)

Em que:

N = numero de pontos a serem amostrados;
p = percentual esperado de exatidao;

g =~ = diferenga entre 100% e p;

E = erro permissivel.

MATHER e TSO (2001) propde a Equacgao 8 para encontrar o numero

total de pixels, a serem utilizados como amostra de treinamento.

N = 30 x vd x C (8)

Em que:
N = numero de pontos a serem amostrados;
vd = variaveis discriminantes;

C = classes informacionais.

Os resultados da comparacgao entre a imagem classificada e os dados
de referéncia sdo organizados em uma tabela, chamada Matriz de
Contingéncia ou Matriz de Erros. O formato utilizado para organizar os
resultados € mostrado no Quadro 2, de acordo com CONGALTON e GREEN
(1998).
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Quadro 2 - Representacao genérica de uma matriz de erros.

j = colunas
_ o total
(imagem de referéncia) linha
Ni+
1 2 K
1 n11 n12 Rk N+
i =linhas
. 2 n21 nz2 nk no+
imagem
classificada K i1 k2 Nk Hi+
total coluna
N+ n+2 N+ N
I’l+j

A partir das informagdes presentes na matriz de erros & possivel
extrair varios parametros estatisticos para comprovar a eficiéncia de uma
imagem classificada, incluindo os erros de omissdo e comisséo, indice de
exatidao global e indice Kappa (CAMPBELL, 1987).

2.3.1 — indice Kappa

Nos ultimos anos, o indice Kappa tem sido um dos indices estatisticos
mais utilizados para validar imagens tematicas derivadas de dados de
sensores remotos. Segundo GONG e HOWART (1990), ele tem a vantagem
de representar inteiramente a matriz de erros, ao contrario do indice de
exatidao global que utiliza apenas as informagdes que se situam na diagonal
da matriz.

A partir das informagdes presentes na matriz de erros (Quadro 2),

calcula-se o indice kappa, que € dado pela Equacgao 9.

k k
nz n; = z (ni+'n+i)
_ =l i=1

k = K
2
n _z (ni+'n+i
i=1
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em que
k = Numero de linhas da matriz de confusdo.

n = numero total de observagdes da matriz.

n; = numero de observagdes na linha i e coluna i, na diagonal principal
k k
(@) n, = n (b) ., =2, (10)
j=1 i=1
De acordo com CONGALTON e GREEN (1998), as classificagdes das

imagens geradas em sensoriamento remoto sao classificadas em

determinados intervalos de valores, conforme os niveis de aceitacido

exibidos no Quadro 3.

Quadro 3 - Intervalo de aceitagéo dos resultados do indice Kappa.

indice Kappa (K) Caracteristicas
K=<04 Pobre
04<K=0,8 Razoavel
K=0,8 Excelente

Para se comparar dois indices Kappa quaisquer CONGALTON e
GREEN (1998) propdéem a Equacédo 11. O indice Z, resultado da equacéo,
se maior que o Z tabelado, demonstra se existe diferenca estatistica
significativa entre os resultados de Kappa. Para 95% de probabilidade de

ocorréncias, o valor tabelado é 1,96.

121_];2

Z = (11)

\/vér(lgl) + vér(lgz)

Em que:

Z = indice de comparacao;

lgl = coeficiente kappa do método 1;

122 = coeficiente kappa do método 2;

var(k, ) = variancia do coeficiente kappa do método 1; e

var( 122) = variancia do coeficiente kappa do método 2.
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A variancia do indice kappa é dada pela Equagao 12, de acordo com
CONGALTON e GREEN (1998).

~ - _ _ 0\(n _ AR
k) - 1{‘91@ ), 20-6)280, - 6) , 0~ 4@ 44@)} 2
n|l-6) 1-6) 1-6,)
Sendo que:
13
O =—2 % (13)
X iz
1 3
(92 = 2 Xiv Xy (14)
X ia
l r
O, = — 2. % (x. +x,, (15)
X =1
1 r r )
94 = — xU(xﬁerH (16)
X =1 =1
Em que:

x = elemento da matriz de erros;

r = numero de categorias presentes na matriz de erros;

x;; = elementos da diagonal principal,

x;+ = total da linha para uma dada categoria informacional;

x+; = total da coluna para uma dada categoria informacional,

x; = numero de amostras classificadas em uma categoria i na classificagéo e
categoria j nos dados de referéncia; e

X+ = numero de amostras classificadas na categoria j nos dados de

referéncia.

2.4 — Aplicacdo de Imagens de Alta Resolucéo

Em recente trabalho desenvolvido, RIBEIRO (2003) avaliou diferentes
métodos de classificacdo de uma imagem IKONOS Il para mapeamento da
cobertura terrestre. Os algoritmos utilizados, Distancia Euclidiana Minima,

Maxima Verossimilhangca e Redes WNeurais (backpropagation), foram
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testados com base em amostragem por pontos (pixels) e por regides,
segundo o indice Kappa. Os resultados encontrados indicaram que os
métodos de Redes Neurais e Maxima Verossimilhanga, ambos por regides,
foram os de melhores desempenhos para a classificagédo de imagens.

MEDEIROS e PETTA (2005) utilizaram imagens do satélite IKONOS Il
para mapear o0 uso e ocupacdo do solo em Parnamirim, estado do Rio
Grande do Norte. A metodologia utilizada para a elaboragdo do mapa de uso
e ocupacao do solo consistiu na aplicacdo de técnicas de processamento
digital de imagens, usando-se o algoritmo da maxima verossimilhanga. Os
autores ressaltaram que as classificacdes geradas nao foram suficientes
para elaborar o mapa de uso e ocupagao do solo, devido ao fato de
diferentes classes de ocupacdao do solo terem assinaturas espectrais
semelhantes, porém, as mesmas ajudaram consideravelmente na
diferenciagao das classes de vegetacao (vegetacao de restinga e mangue).

BORGES et al. (2005) desenvolveram uma metodologia para avaliar e
monitorar o processo de assoreamento em reservatérios, lagos, lagoas e
rios. Para cumprir esse objetivo, os autores estudaram o reservatorio Morro
Grande, com 723.206,31 m? de area superficial, localizado no exutério da
bacia hidrografica do Rio Preto (1.100 km2), no municipio de Areal/RJ,
utilizando informagdes de sensoriamento remoto, associadas ao método
geoestatistico de krigagem Bayesiana, tendo como base uma imagem do
sensor IKONOS. Os autores concluiram que a imagem demonstrou bom
desempenho para auxiliar na extragao de informagao batimétrica, mostrando
potencialidades para o estudo do assoreamento em reservatoérios.

KURASZ et al. (2005) mapeou a paisagem no entorno da Reserva
Florestal Embrapa/Epagri, municipio de Cagador, estado de Santa Catarina,
utilizando imagem de alta resolugdo IKONOS Il, de modo a diagnosticar o
seu estado atual como zona tampao para a area da Reserva, ou seja, sua
capacidade de atuar como amortecedor para as atividades fora da area
protegida. O mapa de cobertura do solo foi obtido por meio da interpretagcéo
visual da imagem e poligonizagdo das unidades de paisagem na tela do
computador, considerando-se os diferentes padrées tonais, o tamanho, a

forma e a textura, no software ArcView 3.2a.
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NASCIMENTO et al. (2006) elaboraram um diagndstico, em nivel de
paisagem, dos fragmentos de vegetagcdo florestal nativa, através de uma
classificagdo visual da imagem do satélite IKONOS Il, para uma bacia
hidrografica do rio Alegre, situada no extremo sul do Estado do Espirito
Santo. A imagem mostrou ser de excelente qualidade, permitindo o
mapeamento de 475 fragmentos florestais.

RAMIREZ et al. (2006) avaliou o impacto do aumento da resolugao
espacial e radiométrica de uma imagem pancromatica do IKONOS Il na
identificacdo de plantios de café (Coffea arabica), em comparagcédo com as
imagens do Landsat/ETM+. Em uma regido localizada no Municipio de
Pedregulho, Estado de SP. Os autores concluiram que a imagem
pancromatica do satélite IKONOS-II mostrou melhor desempenho na
identificacao de talhdes de café com caracteristicas diferentes, incluindo
idade, espagamento, estado fitosanitario, etc., em comparagdo ao sensor
Landsat/ETM+.

RIBEIRO (2003), ao classificar uma imagem do satélite IKONOS Il
utilizando diferentes algoritmos de classificagdo encontrou os seguintes
indices Kappa: Maxima Verossimilhanga por pixel, 0,652; Maxima
Verossimilhanca por regido, 0,824; Distancia Euclidiana minima por pixel,
0,537; Distancia Euclidiana Minima por regido, 0,655; Redes Neurais por
pixel, 0,680 e Redes Neurais por regido, 0,824. Analisando os resultados
encontrados, nota-se uma grande semelhanga com o presente estudo ao se

comparar os indices Kappa obtidos pelos algoritmos por pixel e por regides.

21



3 - MATERIAL E METODOS

3.1 — Localizag&o e Caracterizacdo da Area de Estudo

A area de estudo localiza-se no municipio de Serra do Salitre, estado
de Minas Gerais, entre as coordenadas geograficas 19° 14’ S e 19° 20’ de
latitude sul e 46° 43’ W e 46° 37’ de longitude oeste.

O municipio esta inserido na Mesorregido do Triangulo Mineiro/Alto
Paranaiba, cuja area da unidade territorial € de 1.298 km?, possuindo uma
populagao estimada, em 2005, de 10.271 habitantes (IBGE, 2006).

A area possui, segundo a classificagdo de Koppen, clima
predominante tipo Cwa, temperado chuvoso, com inverno seco e verao
chuvoso, com precipitagdo média anual de 1.600 mm e a média das
temperaturas, minima e maxima, de 14,5° e 24,8° C, respectivamente. A
altitude da area de estudo varia de 850 a 970 m, onde predomina o cerrado,

que se encontra bastante modificado por agdes antropicas (VILELA, 2002).

3.2 — Equipamentos e Sistemas Computacionais

Os dados foram processados utilizando um microcomputador AMD
Athlon 950 Mhz, com HD de 40 GB e memoéria RAM de 256 MB, e os
seguintes sistemas computacionais:

e Spring 4.2: Foram processadas as classificagdes utilizando os algoritmos
Maxima Verossimilhanga, Distancia Euclidiana Minima, Bhattacharya,
Isoseg e Histograma.

e |drisi — The Kilimanjaro Edition: As imagens tematicas classificadas foram

testadas, com base no indice Kappa;

3.3 -Dados

Foi utilizada parte de uma imagem do sensor IKONOS Il obtida no dia
2 de margo de 2002, com area de aproximadamente 465,00 ha. A imagem

contém as bandas azul (0,45 a 0,52 um), verde (0,52 a 0,60 um), vermelho
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(0,63 a 0,69 pm) e infravermelho préximo (0,76 a 0,90 um), com 4 metros de

resolucdo espacial (Figura 2).
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Figura 2 - Localizac&o da area de estudo.

3.4. Procedimentos Metodoldgicos

3.4.1. Classificagdo da Imagem IKONOS

A imagem utilizada neste trabalho faz parte de um projeto que ja vem
sendo desenvolvido no Departamento de Engenharia Florestal da

Universidade Federal de Vigosa. O motivo de sua escolha é a pouca
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disponibilidade de recursos, pois ndo foi necessaria a sua aquisigao para o
presente estudo.

Utilizou-se os seguintes algoritmos de classificagdo para geragao das
imagens tematicas, com os propdsitos de mapeamento da cobertura
terrestre: Maxima Verossimilhanga, Distancia Euclidiana Minima, Redes
Neurais, Bhattacharya, Isoseg e Histograma.

Os dados foram processados no programa computacional Spring 4.2,
para a geragado das imagens tematicas, com a excegdo do algoritmo de
Redes Neurais, que foi processado no programa computacional Idrisi — The
Kilimanjaro Edition. Os algoritmos de classificacdo utilizados se encontram
relacionados nos itens 2.2.3 e 2.2.4, que se distinguem pelos métodos de
classificagao por pixels e por regides.

Foram identificadas, apdés uma visita ao local de estudo, sete classes
predominantes dentro da imagem, cujos temas encontram-se descritos no
Quadro 4. Foram atribuidas nomenclaturas as classes para serem utilizadas

nas Matrizes de Erros.

Quadro 4 - Relagao de classes tematicas utilizadas nas classificagoes.

ltem Nome Cor Descricao
. Areas compostas por culturas perenes, ja com
1 Café . ~
alguns anos de implantacgao.
Solo Areas preparadas para o cultivo agricola,
2 : : 8
Exposto desprovidas de qualquer tipo de vegetagao.
3 Mata Areas de floresta densa que acompanham o
Ciliar leito dos corregos e rios.
4 Campo Areas com predominio de gramineas, além de
Sujo muitas espécies arbustivas de médio porte.

Areas transformadas para pastagem, em

> | Braquiaria estagio de maturidade avangada.

Areas transformadas para pastorio, em estagio

6 | Pastagem inicial de maturidade.

Campo Areas compostas predominantemente por
Limpo gramineas, com algumas espécies arbustivas.
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Para os algoritmos de classificagdo por Maxima Verossimilhanga,
Distancia Euclidiana Minima, Redes Neurais, todos por pixels e o
Bhattacharya por regides, foram aplicados o método supervisionado, que
envolve a coleta de amostras para treinar os algoritmos classificadores. As
amostras foram retiradas de regides representativas de cada classe,
adotando-se apenas uma area para cada tipologia, considerando o tamanho
da area e a quantidade de classes estudadas. Como pode ser verificado na
Figura 3, os poligonos onde foram retiradas as amostras para treinar os
algoritmos ficaram localizados em regides onde havia homogeneidade

dentro das classes.

'III 1 | A

\\ 08 |

\ Y

..h_';_,' ‘}h
Jm‘ h‘lﬂ
Figura 3 - Imagem da area de estudo, composi¢ao R(3), G(2) e B(1), com as
areas de coleta das amostras de treinamento.

A Figura 4 exibe as configuragbes utilizadas no programa
computacional Idrisi para gerar a imagem classificada pelo algoritmo de
Redes Neurais. Foram utilizadas na classificagao as bandas 2, 3 e 4 (verde,
vermelho e infravermelho préximo). As utilizagdo das trés bandas
demonstrou, com base nos testes pelo indice Kappa, resultados melhores do

que utilizando as quatro bandas, com a inser¢ao da banda 1.
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Figura 4 - Configuragdes do algoritmo de Redes Neurais no programa
computacional Idrisi — The Kilimanjaro Edition.

O algoritmo Bhattacharya utiliza, além das amostras de treinamento,
uma imagem segmentada para gerar a imagem classificada, cujos indices
de Similaridade e Area (pixels) foram 70 e 200, respectivamente (Quadro 5).
O Limiar de Aceitacdo utilizado foi de 100%. Segundo INPE (2004), o limiar
dado em percentagem define uma distancia de Mahalanobis, de forma que
todas as regides pertencentes a uma dada classe estao distantes da classe
por uma distancia inferior a esta. Quanto maior o limiar, maior esta distancia
e consequentemente menor sera o numero de classes detectadas pelo
algoritmo. Os dados de Similaridade, Area e o Limiar de Aceitacdo foram
escolhidos com base nas imagens geradas, pela técnica visual. Na
segmentagdo da imagem foram utilizadas as quatro bandas do satélite

IKONOS Il (azul, verde, vermelho e infravermelho proximo).

Quadro 5 - Dados utilizados para a segmentagcéo da imagem.

Classificador | Similaridade | Area (pixels)

Battacharya 70 200
Isoseg 45 200
Histograma 38 200
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De acordo com BINS et al. (1996), o segmentador implementado no
programa computacional SPRING é baseado nas técnicas de segmentagéo
tradicionais, com algumas modificagdes que parcialmente resolvem o
problema da dependéncia na ordem de unir as regides. Esta especificagéo
impde que as unides iniciais sdo mais dificeis de realizar do que as unides
que ocorrem no final do processo de fusio.

O classificador por regides Isoseg foi implementado em conjunto com
a imagem segmentada pelos indices de Similaridade e Area (pixels) com os
valores de 45 e 200, respectivamente (Quadro 5), além de ser utilizado um
limiar de 75%. Assim como para o algoritmo Bhattacharya, os valores de
Similaridade, Area e Limiar de Aceitacdo para o algoritmo Isoseg foram
selecionados de acordo com a qualidade visual da imagem gerada. Para
esse classificador também foram utilizadas as 4 (quatro) bandas do satélite
IKONOS II. Apos o processo de classificagdo foram feitos agrupamentos de
modo que o0 mapa gerado permanecesse apenas com as 7 (sete) classes
utilizadas neste estudo.

O algoritmo classificador por regides Histograma também foi aplicado
juntamente com a imagem segmentada, cujos indices de Similaridade e
Area (pixels) aplicados foram 38 e 200, respectivamente (Quadro 5),
selecionados da mesma maneira que os algoritmos por regides, empregados
anteriormente. Nesta classificagdo também foram aplicadas as 4 (quatro)
bandas do satélite IKONOS Il. Para o algoritmo Histograma é necessario
somente informar a quantidade de classes a serem apresentadas ao final da

classificagao.

3.4.2 — Quantidade de Amostras Testes Para Avaliacdo das Imagens

Classificadas.

O tamanho da amostra teste a ser utilizada na avaliagdo das imagens
classificadas é altamente variavel, ndo tendo um padrado recomendavel pela
comunidade cientifica. Como ela requer, na maiora das vezes, checagem de
campo, o processo torna-se bastante oneroso se 0 numero minimo de pixels

utilizados for grande.
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De acordo a Equagao 7, o numero total de pixels testes deveriam
estar em torno de 750. Adotando a Equagao 8, o numero de pixels a ser
utilizado € 840. Nos dois calculos analisados, considerando-se 95% de
probabilidade. Entretanto, observa-se na literatura consultada que este
numero tem sido bem mais alto. Assim, neste trabalho, optou-se por utilizar
diferentes tamanhos de amostras, a saber: 250, 500, 750 e 1000 pixels, para
verificar se haveria perda de exatiddo ao se utilizar um menor nimero de
pixels. A Figura 5 mostra o adensamento das Amostras Testes, excluindo as

areas de coleta das Amostras de Treinamento.

Figura 5 - Adensamento dos pontos amostrais para os testes de acuracia:
(a) 250 (b) 500 (c) 750 e (d) 1.000 amostras

As Amostras testes foram coletadas de maneira aleatéria, para a
avaliagdo das varias imagens tematicas geradas durante o processo de
classificagdo. O programa computacional Idrisi foi utilizado para a geragao

das amostras testes e geragédo das Matrizes de Erros, a partir das quais se
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computaram os parametros estatisticos para a validagao das imagens. Os
valores encontrados durante o processo de validagdo estdo sumarizados
nas Matrizes de Erros localizadas no Apéndice .

As Amostras Testes para o calculo da exatiddo que coincidiram dentro
da area de coleta das amostras de treinamento foram excluidas do processo
para evitar alta correlacdo dos dados. As perdas referentes aos pixels que

coincidiram estio resumidas no Quadro 6.

Quadro 6 - Quantidades amostradas e as perdas por sobreposigao.

Quantidade Pixels que | Quantidade Perda de
Inicial coincidiram Final amostra (%)
250 12 238 4,80
500 22 478 4,40
750 19 731 2,53
1.000 30 970 3,00

3.4.3. As comparacgdes entre as quantidades de amostras e indices

Kappa

A resultante de Z foi calculada pela razado entre a diferenca de dois
indices quaisquer (k, e k,) pela raiz quadrada da soma das variancias (0% e

0%) destes mesmos indices (Equagdo 10). O teste estatistico Z foi aplicado
para comparar os resultados obtidos na variacdo do indice Kappa, entre as
diferentes quantidades amostrais e técnicas de classificacao.

Para verificar se havia diferengca significativa entre os valores
resultantes do indice Kappa, ao variar a quantidade de amostras, foi
considerado cada algoritmo separadamente. Todos os algoritmos e
quantidades amostradas foram comparados, a fim de verificar se havia

diferencga estatistica significativa entre os resultados encontrados.
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4 — RESULTADOS E DISCUSSAO

4.1 — Avaliacao Qualitativa das Imagens Classificadas

As Figuras 6, 7, 8, 9, 10 e 11 exibem, respectivamente, as imagens
classificadas pelos algoritmos da Maxima Verossimilhanca, Distancia
Euclidiana Minima, Redes Neurais, Bhattacharya, Isoseg e Histograma.

Nas trés classificagbes por pixels (Figuras 6, 7 e 8), as imagens
apresentaram ruidos dentro das classes, com uma qualidade visual inferior
as das classificagcbes por regides (Figuras 9, 10 e 11).

A imagem tematica gerada pelo algoritmo da Maxima Verossimilhanga
(Figura 6) mostrou uma mistura entre as classes pastagem e braquiaria para
a porgao superior da imagem (1) e entre solo exposto, braquiaria e campo
limpo na porgéo oeste (2) e porgéo leste (3). As classes café e mata ciliar,
em geral, foram caracterizadas corretamente. A classe braquiaria também
teve uma boa classificacao na parte sudeste da imagem (4).

O algoritmo da Distédncia Euclidiana Minima registrou algumas
confusdes na classificacdo dos objetos da superficie terrestre. Conforme
observado na Figura 7, houve confusédo entre pastagem e campo limpo na
por¢cao superior da imagem (5), porém, uma boa separagdo entre solo
exposto e braquiaria na porgdo oeste (6). Houve uma superestimagédo da
classe campo sujo na porgdo sudoeste da imagem e entorno das matas
ciliares, mais localizadas ao sul (7), além de uma confusao entre braquiaria,
campo limpo e pastagem na porg¢ao sudeste (8). Como resultado positivo,
observa-se um bom desempenho ao classificar café e mata ciliar, além de
delimitar corretamente a classe solo exposto na porgédo leste da imagem,
delineando inclusive uma estreita faixa desta classe (9).

Para o mapa tematico gerado pelo algoritmo de Redes Neurais
(Figura 8), as classes Café e Mata Ciliar mantiveram o bom desempenho na
classificagdo. Outro ponto positivo observado foi na classificacdo de
Pastagem, na parte superior da imagem (10), sendo o melhor desempenho
entre todos os algoritmos. O algoritmo de Redes Neurais delimitou
corretamente as classes Pastagem e Solo Exposto, na porgcédo leste da

imagem (11), assim como o algoritmo da Disténcia Euclidiana Minima.
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[ café

B solo Exposto
1 Mata Ciliar
B Campo Suio
B Eracpidriz
[ Pastagem
[ 1 Campo Limpo

Figura 6 - Mapa Tematico gerado pelo algoritmo de Maxima
Verossimilhanca.

[ caté

B oo Exposta
[ Mata Ciliar
B Campo Suio
I Eracisria
B Fastagem
C 1 Campo Limpo

Figura 7 - Mapa Tematico gerado pelo algoritmo de Distancia Euclidiana
Minima.
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] cafe
B =oio Exposto
T mata Ciliar
B Campo Suio
B Eracuisris

: s B Pastagem
el e . 1 Campo Limpo

Figura 8 - Mapa Tematico gerado pelo algoritmo de Redes Neurais

] cafe

B =olo Exposto
T mata ciliar
[ | Campo Sujo
B Eracuidris
(| Pastagem
[ 1 Campo Limpo

Figura 9 - Mapa Tematico gerado pelo algoritmo Bhattacharya.
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[ cate

B oo Exposta
[ Mata Ciliar
[ | Campa Sujo
I Eracisria
[ Pastagem
C 1 Campo Limpo

[ café

B =olo Exposto
T mata Ciliar
[ | Campo Sujo
B Eracpidris
[ Pastagem
[ 1 Campo Limpo

Figura 11 - Mapa Tematico gerado pelo algoritmo Histograma.
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Continuando a analise do algoritmo de Redes Neurais, observou-se
uma confusdo na porgcdo sudeste da imagem (12), onde deveria ser
classificado como Braquiaria, mas foi classificado como Pastagem. Os
maiores erros de comissao para a classe Café, dentre todos os algoritmos,
foram constatados para o Redes Neurais, cujas confusdes foram com a
classe Mata Ciliar (13). Na parte oeste da imagem (14), aconteceram
confusdes entre as classes Campo Sujo e Pastagem.

As imagens classificadas por regides apresentaram melhores
resultados visuais que os algoritmos por pixels, com as classes bem
definidas nas bordas e sem apresentar ruidos. Entretanto, o algoritmo
Bhattacharya, similarmente ao da Distancia Euclidiana Minima, misturou
pastagem com campo limpo na porgao centro-superior da imagem (15), além
de subestimar a classe campo sujo ao longo da classe mata ciliar (16).
Houve uma confusao também entre as classes braquiaria e pastagem, assim
como no algoritmo Distancia Euclidiana Minima, na parte centro-inferior da
imagem (17). Uma area com solo exposto também nao foi caracterizada,
sendo classificada como pastagem, na parte leste da imagem (18). As
classes café e mata ciliar, assim como nas classificagdes por pixels, tiveram
bom desempenho. A classe solo exposto, na parte oeste da imagem, teve
uma otima delimitagdo. A classe braquiaria foi classificada corretamente na
parte sudeste da imagem (19).

O algoritmo Isoseg apresentou algumas melhoras visuais em relagao
ao Bhattacharya, apesar de manter a confusdo entre campo limpo e
pastagem na parte superior-central da imagem (20). Outro erro continuou
acontecendo com o algoritmo Isoseg, ao subestimar a classe campo sujo ao
longo de mata ciliar, na parte central da imagem (21), o que nao ocorreu na
direcdo sudoeste (22), onde houve uma melhoria na classificacdo desta
feicdo. Outro erro de classificagdo aconteceu na parte sul da imagem (23),
com a confusdo entre braquiaria e pastagem. Na parte sudeste da imagem a
classe braquiaria foi bem caracterizada (24). Na por¢ao oeste da imagem, as
delimitagdes de contorno das areas de solo exposto e pastagem foram boas,
havendo apenas a confusao ao classificar o caminho como pastagem, sendo

que o correto seria classifica-lo como solo exposto (25).
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Os erros de confusdo cometidos na parte superior-central (26) e
inferior-central (28) continuaram ao se utilizar o algoritmo Histograma,
havendo uma melhora da classe campo sujo ao longo da mata ciliar (27). Os
erros e acertos registrados para o algoritmo Isoseg (25) na porcao oeste se
repetiram para o algoritmo histograma (29).

E importante ressaltar que, por ter uma alta resolucdo espacial, as
variagbes dos niveis de cinza do sensor do IKONOS IlI, considerando a
vizinhanca, sdo bem maiores do que as de sensores com menor resolucao.
Os algoritmos classificadores por pixels Maxima Verossimihanga, Distancia
Euclidiana Minima e Redes Neurais ndo consideram a textura da imagem,
quando comparam o Valor Nominal de um pixel com a estatistica de um
grupo pré-selecionado (amostras de treinamento). RIBEIRO (2003) utilizou
um filtro de mediana para melhorar a apresentagdo visual das imagens
geradas por estes algoritmos, eliminando ruidos dentro das classes.

O processo de segmentacdo, feito anteriormente a classificagao,
eliminou os pixels isolados, levando em consideragcdo sua vizinhanga. Os
pixels adjacentes sdo unidos a uma mesma regidao quando determinadas
caracteristicas estdo estatisticamente dentro de limiares pré-estabelecidos.
Com a imagem dividida por regides, contendo pixels de caracteristicas
semelhantes, estas foram classificadas de acordo com o algoritmo utilizado.
Esta técnica fez com que a imagem tematica final apresentasse regides mais
bem definidas, o que néo eliminou os erros de comissdo e omissao,

inerentes ao processo.

4.2 — Avaliacao Quantitativa da classificacéo

As seis imagens classificadas pelos diferentes algoritmos foram
submetidas ao teste de acuracia Kappa, a partir do uso de imagens de
referéncias, com diferentes tamanhos de amostras testes. Os resultados
encontram-se reportados no formato de matriz de erros, ou matriz de
contingéncia, que podem ser visualizadas no Apéndice |I. A seguir séo
discutidos os erros de omissdao e comissao para todas as imagens
classificadas e avaliadas, considerando os quatro diferentes tamanhos de

amostras testes. O erro de comissdao € um dado percentual relativo a
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quantidade de pixels atribuidos, erroneamente a determinada classe. Ja o
erro de omisséao € pixel omitido dessa determinada classe.

A Figura 12 mostra os erros de comissdo e omiss&o para as imagens
classificadas pelo algoritmo da Maxima Verossimilhanga. Observa-se que as
classes de Café (CAFE) e Solo Exposto (SOEX) apresentaram erros de
comissao baixos, proximos de zero. A classe Mata Ciliar (MACI), seguida de
Pastagem (PAST) e Campo Limpo (CALI), também apresentaram erros de
comissao baixos, inferiores a 20%. Ja as classes de Campo Sujo (CASU) e
Braquiaria (BRAQ) apresentaram erros de comissdo proximos a 50%,
indicando que essas classes tiveram uma quantidade de pixels assinalados
erroneamente a elas, na imagem classificada. Ao considerar os erros de
omissdo, a classe Café (CAFE) apresentou pequenos erros, seguida das
classes Mata Ciliar (MACI) e Braquiaria (BRAQ), que demonstraram erros
abaixo de 20%. As classes Campo Sujo (CASU) e Campo Limpo (CALI)
apresentaram erros de omissdao em torno de 30%. Ja as classes Solo
Exposto (SOEX) e Pastagem (PAST) apresentaram os maiores erros de

omissao, ficando acima de 40% e 60%, respectivamente.

Erro de Comisséo (%) Erro de Omisséo (%)
o !
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Classes de Uso do Solo Classes de Uso do Solo

Figura 12 - Erros de comissao e omissao para as feigdes classificadas pelo
algoritmo da Maxima Verossimilhanca.

Comparando a imagem tematica gerada pelo algoritmo da Maxima
Verossimilhanga (Figura 6), com os graficos da Figura 12 e os Quadros 1 a 4
(Apéndice ), percebe-se que o maior erro de comissdo da classe Campo
Sujo foi por confusdo com a classe Campo Limpo. Para a classe Braquiaria,
houve maiores confusdes com as classes Pastagem, Campo Limpo e Solo
Exposto. Ja para os maiores erros de omissdo, as classes Solo Exposto e

Pastagem, ambas foram confundidas com as classes Braquiaria e Campo
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Limpo. Observa-se nos Quadros 1 a 4 que ha uma quantidade consideravel
de pixels omitidos da classe Campo Limpo, principalmente por confusdo com
as classes Campo Sujo seguida de Braquiaria, o que ndo é muito perceptivel
nos graficos da Figura 12.

A Figura 13 mostra os erros de comissdao e omissao para as imagens
classificadas pelo algoritmo da Distancia Euclidiana Minima. Nota-se,
novamente, que as classes Café, Solo Exposto e Mata Ciliar apresentaram
os melhores resultados para os erros de comissao, inferiores a 20%,
seguidas das classes Braquiaria, Pastagem e Campo Limpo, em torno de
20%. A classe Campo Sujo foi a que apresentou os maiores erros de
comissdo, em torno de 60%. Em termos de erros de omissdo, a classe de
Café apresentou erros proximos de zero, seguida das classes Solo Exposto,
Mata Ciliar e Campo Sujo, com erros de omissdo girando em torno de 20%.
Ja as classes Braquiaria, Pastagem e Campo Limpo apresentaram os

maiores erros de omissao, em torno de 40%.

Erro de Comisséo (%) Erro de Omisséo (%)
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Figura 13 - Erros de comissédo e omissao para as feigdes classificadas pelo
algoritmo da Distancia Euclidiana Minima.

A analise dos graficos da Figura 13 esta detalhada nos Quadros 5 a 8
(Apéndice 1), onde pode ser observado que o erro de comissao para a classe
Campo Sujo é originario da classe Campo Limpo, cujo inverso acontece para
os erros de omissdo, em que os principais erros da classe Campo Limpo
estdo relacionados a classe Campo Sujo. Os erros de omissao das classes
Braquiaria e Pastagem sao por confusdo com a classe Campo Limpo. A
Figura 13 ndo demonstra essa discrepancia de erros da classe Campo

Limpo por ela ser a mais representativa dentro da imagem, sendo
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perceptivel apenas quando analisamos os Quadros, ja referenciados neste
paragrafo.

A Figura 14 mostra os erros de comissdo e omiss&o para as imagens
classificadas pelo algoritmo de Redes Neurais. Analisando as classes em
termos de erros de comisséo, nota-se que houve um aumento dos erros
para as classes de Café, Solo Exposto, Mata Ciliar e Pastagem, em
comparagdo com os erros encontrados nos dois métodos por pixels,
analisados anteriormente. A classe Café foi confundida com a classe Mata
Ciliar. A classe de Campo Limpo teve seus erros de comissao reduzidos a
menos de 20%, enquanto que a classe de Campo Sujo continuou com erros
relativamente altos. Considerando os erros de omissido, as classes que
apresentaram menores erros foram a Café, Pastagem, Solo Exposto e Mata
Ciliar, enquanto que as classes Campo Sujo e Braquiaria apresentaram os

maiores erros, em torno de 60%.

Erro de Comisséo Erro de Omissao

1 1
0,8 1 250 |0,8
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Erro (%)

Classes de Uso do Solo Classes de Uso do Solo

Figura 14 - Erros de comiss&o e omissao para as feigdes classificadas pelo
algoritmo de Redes Neurais.

Os graficos da Figura 15 mostram o comportamento dos erros de
comissdo e omissao para a imagem classificada pelo algoritmo
Bhattacharya. Analisando os erros de comissao, nota-se que 06 (seis) das
07 (sete) classes apresentaram erros inferiores a 20%, permanecendo a
classe Café com os melhores resultados. A classe Campo Sujo foi a unica
que obteve erros pouco superiores a 20%. Para os erros de omissao, as
classes que apresentaram melhores resultados, nesta ordem, foram as
classes Café, Braquiaria, Campo Limpo, Mata Ciliar e Solo Exposto, todas

com erros préximos a 0 (zero) e inferiores a 20%. A classe Pastagem
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apresentou erros de omissao em torno de 30% e Campo Sujo em torno de
50%.

Erro de Comisséao (%) Erro de Omisséo (%)
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Figura 15 - Erros de comissao e omissao para as feigdes classificadas pelo
algoritmo Bhattacharya.

Correlacionando as Figuras 9 e 15 com os Quadros 13 a 16
(Apéndice I), os principais erros de comissdes da classe Campo Sujo foram
para Campo Limpo, Mata Ciliar e Pastagem. Os principais erros de omissao
das classes Campo Sujo e Pastagem foram por confusdo com a classe
Campo Limpo. A classe Campo Sujo teve alguns de seus pixels atribuidos
com moderada intensidade a classe Mata Ciliar.

Os erros de comissdo e omissao do algoritmo Isoseg estdo exibidos
nos graficos da Figura 16. Analisando as classes em termos de erros de
comissao, nota-se que apenas a classe Campo sujo, quando avaliada com
250 amostras, obteve erros acima de 20%, em que novamente a classe Café
apresentou os melhores resultados. O desempenho da classe Café também
foi melhor ao analisar os erros de omissdo. Outra caracteristica semelhante
entre os erros de comissao e omissao € que apenas a classe Campo Sujo

apresentou erros acima de 20%.
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Figura 16 - Erros de comissao e omissao para as feigdes classificadas pelo
algoritmo Isoseg.

39



A analise conjunta da imagem (Figura 10), graficos (Figura 16) e
matrizes de erros (Quadros 17 a 20 do Apéndice I) nos indica que a classes
Campo Sujo teve seus maiores erros de comissdo associados as classes
Mata Ciliar e Campo Limpo. Os erros de omissdo da classe Campo Sujo
estdo associados principalmente a classe Campo Limpo, cujos resultados
nos graficos da Figura 16, ndo se destaca mais como em vezes anteriores,
por causa de sua area ocupada na imagem de estudo.

Assim como o algoritmo Isoseg, para o Histograma apenas a classe
Campo Sujo apresentou resultados dos erros de comissdo e omissao
superiores a 20%, com a classe Café se destacando com os melhores

resultados na classificagao digital (Figura 17).
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Figura 17 - Erros de comissédo e omissao para as feigdes classificadas pelo
algoritmo do Histograma.

Os Quadros 21 a 24 (Apéndice ) indicam outras semelhangas entre
os algoritmos Isoseg e Histograma. O Histograma também apresentou
maiores erros de comissdo entre as classes Campo Sujo e Campo Limpo,
bem como erros de omisséo entre a classe Campo Sujo e as classes Campo
Limpo e Mata Ciliar. O tamanho da classe Campo Limpo novamente impediu
que os erros fossem verificados nos graficos da Figura 17.

No geral, percebe-se que as imagens classificadas usando os
algoritmos por regides apresentaram erros de comissdo e omissdo bem
inferiores as imagens que usaram os algoritmos classificadores por pixels,
indicando que as imagens de alta resolugdo, por apresentarem uma alta
variabilidade espectral entre os pixels, sdo melhores classificadas quando

passam por um processo de segmentagao antes da classificagao final.
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4.2 — A significancia entre as diferentes quantidades amostrais

A analise do Quadro 7 mostra que os maiores valores de Kappa, para
os algoritmos de classificagdo por pixels, ou seja, Maxima Verossimilhanga,
Distancia Euclidiana Minima e Redes Neurais foram: 0,667; 0,6449 e 0,6826,
respectivamente. Para os algoritmos de classificagcdo por regides, que
incluem os algoritmos Bhattacharya, Isoseg e Histograma, os maiores
valores de kappa foram, respectivamente, 0,8219; 0,8788 e 0,8433. Os
valores de Kappa para os trés primeiros algoritmos citados neste paragrafo
ficaram no intervalo considerado razoavel (Quadro 3), de acordo com a
tabela do indice de Kappa fornecido por CONGALTON e GREEN (1998),
enquanto os valores de Kappa para os trés ultimos foram considerados
excelentes, de acordo com 0 mesmo critério.

Na Figura 18 visualiza-se a distribuicdo dos valores de Kappa,
considerando os diferentes tamanhos de amostras, para todos os algoritmos
de classificagdo utilizados neste estudo. A segmentagao, para a metodologia
utilizada, foi fator preponderante para os resultados encontrados,
melhorando tanto a qualidade visual da imagem classificada como também a

acuracia do produto final.

1,00

0.80 =11 ] ] il @ Max. Verossimilhanca
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a O Redes Neurais
N 0,40 - 0O Bhattacharya
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0,00 -
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Amostras

Figura 18 - Valores calculados de Kappa para cada quantidade amostral.
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Quadro 7 - Valores dos indices de kappa e suas respectivas variancias, considerando os diferentes tamanhos de amostras.

INDICE KAPPA E VARIANCIA POR QUANTIDADE DE AMOSTRA

ALGORITMOS
250 500 750 1000
Kappa | Variancia | Kappa | Variancia | Kappa | Varidncia | Kappa | Variancia
Maxima 0,6608 | 0,001260 | 0,6486 | 0,000650 | 0,6488 | 0,000430 | 0,6677 | 0,000311
Verossimilhanga
Distancia 0,6355 | 0,001313 | 0,6164 | 0,000673 | 0,6449 | 0,000425 | 0,6391 0,000324
Euclidiana

Redes Neurais 0,6145 | 0,001384 ([ 0,6759 | 0,000614 | 0,6826 | 0,000401 0,6569 | 0,000313

Bhattacharya 0,8217 | 0,000830 | 0,8112 | 0,000427 | 0,8210 | 0,000270 | 0,8219 | 0,000201

Isoseg 0,8707 | 0,000626 | 0,8788 | 0,000289 | 0,8732 | 0,000198 | 0,8543 | 0,000168

Histograma 0,8307 | 0,000776 | 0,8433 | 0,000358 | 0,8299 | 0,000253 | 0,8430 | 0,000177




O teste estatistico Z foi usado para verificar se existe diferenca
estatistica significativa entre duas variancias, para os diferentes tamanhos
de amostras e algoritmos de classificagdo utilizados. Os resultados podem
ser visualizados no Apéndice Il (Quadros 1 a 3), sendo comparado no
Quadro 1 os indices Kappa resultantes dos mapas tematicos classificados
pelos algoritmos por pixels. No Quadro 2 foram comparados os indices
Kappa das classificagbes por Regides e no Quadro 3 os indices Kappa dos
algoritmos classificadores por Pixels versus os algoritmos por Regides.

Nos Quadros 1 e 2, pode ser constatado que o aumento do tamanho
da amostra teste, para a avaliagdo da imagens classificadas, pelo menos
neste trabalho, ndo trouxe melhoras significativas para os valores do indice
Kappa. Ao se analisar o Quadro 3, a comparagao dos resultados entre os
algoritmos por Pixel e por Regido apresentaram diferencas estatisticamente
significativas, com os maiores valores para os algoritmos por Regides.

Dentre os algoritmos por Regides, o algoritmo de classificagéo Isoseg
foi o que apresentou os maiores indices kappa (Figura 18), bem como os

menores erros de omissao e comissao (Figura 16).
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5 — CONCLUSAO

As classificagdes geradas pelos algoritmos que segmentam as imagens,
antes de classifica-las, eliminando os pixels isolados, geraram imagens
tematicas com qualidades visuais superiores aquelas geradas pelos

algoritmos por pixels;

Dentre as imagens classificadas e avaliadas pelos erros de comissao, a

classe de café foi a que apresentou melhor resultado;

As feicbes terrestres que possuiam uma das bandas da imagem com

resposta espectral diferenciada das demais foram melhores classificadas;

Nao houve diferenca estatistica significativa, a 95% de probabilidade,
entre os indices Kappa, para os algoritmos de classificagdo, ao se variar

o tamanho das amostras de testes;

Houve diferenga estatistica significativa, a 95% de probabilidade, entre os
indices Kappa gerados, ao se comparar os algoritmos de classificacao

por pixels e por regides.

Os algoritmos de classificacao por pixels apresentaram valores de indice
Kappa considerados razoaveis, de acordo com a metodologia utilizada,
enquanto que os algoritmos por regides apresentaram resultados de

Kappa considerados excelentes.

O algoritmo por regides Isoseg obteve os melhores desempenhos nas
classificagdes automaticas;

O aumento do tamanho das amostras de testes, para avaliacdo das
imagens classificadas, ndo demonstrou, estatisticamente, melhorias no

célculo do indice de exatidao kappa.
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6 — RECOMENDACOES

As melhorias em processos e procedimentos devem fazer parte do
aprendizado, que ndo deve se limitar a uma unica explicagdo, buscando
sempre novos argumentos para compreender os fendmenos naturais.
Visando subsidiar estudos futuros, seguem algumas recomendagdes que
foram observadas ao final do trabalho, sugerindo algumas idéias para sua
continuidade:

e Repetir a metodologia utilizando um numero maior de amostras de
treinamento, visando um melhor desempenho dos algoritmos

classificadores por pixels;

e Selecionar uma area maior para estudar a metodologia, contendo,

inclusive, um nimero maior de classes tematicas;

e Variar a técnica de amostragem para validagdo das imagens tematicas,
incluindo, além da utilizada (aleatéria por pixels), uma amostragem por
regides, a fim de testar se ha diferenga estatistica significativa entre os

dois tipos de classificadores utilizados;

e Testar o algoritmo de Redes Neurais utilizando uma taxa de

aprendizagem menor, sendo recomendado 0,2;

e Passar um filtro de meédias nas imagens tematicas geradas pelos
algoritmos classificadores por pixels, antes de validar a classificagao.
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APENDICE |

Matrizes de Erros geradas, para as imagens tematicas classificadas
pelos algoritmos da Maxima Verossimilhanga, Distancia Euclidiana Minima,
Redes Neurais, Bhattacharya, Isoseg e Histograma, com base em visitas a

campo e conhecimento da area.
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Quadro 1 — Matriz de Erros do classificador Maxima Verossimilhanga
utilizando 250 amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total (E:gr?]
CAFE | 13 0 0 0 0 0 0 13 | 0,000
SOEX | 0 18 0 0 0 0 0 18 | 0,000
MACI 0 0 26 2 0 0 0 28 | 0,071
CASU | 0 0 3 25 2 0 26 56 | 0,554
BRAQ | 1 5 21 12 44 | 0,523
PAST | 0 2 0 11 13 | 0,154
CALI 0 5 1 58 66 | 0,121
Total | 14 30 29 27 25 24 89 | 238
(E)rr;‘i’s 0,071 | 0,400 |0,103 | 0,074 | 0,160 | 0,542 | 0,348
indice Kappa = 0,6608 Variancia = 0,001260

Quadro 2 — Matriz de Erros do classificador Maxima Verossimilhanga
utilizando 500 amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total Egr‘r’]

CAFE 25 0 0 0 0 0 0 25 0,000
SOEX 0 28 0 1 0 0 0 29 0,035
MACI 0 57 4 0 2 0 63 0,095
CASU 0 0 8 43 1 0 32 84 | 0,488
BRAQ 1 14 2 3 45 27 10 102 | 0,559
PAST 0 0 0 0 0 18 1 19 | 0,053
CALI 0 15 1 1 4 9 126 156 | 0,192
Total 26 57 68 52 50 56 169 478
E)rr‘:'n(i)s 0,039 | 0,509 | 0,162 | 0,173 | 0,100 | 0,679 | 0,254
indice Kappa = 0,6486 Variancia = 0,000650

Nome Nomenclatura

Café CAFE

Solo Exposto -------------- SLEX

Mata Ciliar ----------------- MACI

Campo Sujo --------------- CASU

Braquiaria ----------=------- BRQU

Pastagem ---------------—-- PSTO

Campo Limpo ------------- CALI



Quadro 3 — Matriz de Erros do classificador Maxima Verossimilhancga
utilizando 750 amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total (E:gr?]
CAFE | 45 0 0 0 0 0 0 45 | 0,000
SOEX 0 40 0 0 0 0 0 40 | 0,000
MACI 1 0 84 9 0 0 0 94 | 0,106
CASU 0 1 4 63 1 0 59 128 | 0,508
BRAQ 3 17 1 12 67 35 11 146 | 0,541
PAST 0 3 0 0 1 25 0 29 |0,138
CALI 0 23 0 4 4 17 201 249 | 0,193
Total 49 84 89 88 73 77 271 731
Erro 1 5082 | 0524 | 0,056 | 0284 | 0,082 | 0,675 | 0258
Omis
indice Kappa = 0,6488 Variancia = 0,000430
Quadro 4 — Matriz de Erros do classificador Maxima Verossimilhanga
utilizando 1000 amostras.
CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total Egr‘r’]

CAFE | 59 0 1 0 0 0 1 61 | 0,033
SOEX 0 58 0 0 0 0 58 | 0,000
MACI 3 0 107 16 1 1 0 128 | 0,164
CASU 0 1 8 96 2 0 68 175 | 0,451
BRAQ 0 21 2 7 96 39 21 186 | 0,484
PAST 0 4 0 0 0 38 3 45 | 0,156
CALI 0 21 1 6 6 27 256 317 |0,192
Total 62 105 119 125 105 105 349 970
Ero 1 5048 | 0448 | 0,101 | 0232 | 0,086 | 0638 | 0267
Omis
indice Kappa = 0,6677 Variancia = 0,000311

Nome Nomenclatura

Café CAFE

Solo Exposto -------------- SLEX

Mata Ciliar ----------------- MACI

Campo Sujo --------------- CASU

Braquiaria ----------=------- BRQU

Pastagem ------------------ PSTO

Campo Limpo ------------- CALI



Quadro 5 — Matriz de Erros do classificador Distancia Euclidiana Minima
utilizando 250 amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total (E:gr?]
CAFE | 14 0 2 0 0 0 0 16 | 0,125
SOEX | 0 25 0 0 0 0 0 25 | 0,000
MACI | 0 0 23 3 0 0 0 26 | 0,115
CASU | 0 0 4 24 4 0 38 70 | 0,657
BRAQ | O 1 13 2 16 | 0,188
PAST | 0 3 0 17 20 | 0,150
CALI 0 1 8 5 51 65 | 0,215
Total | 14 30 29 27 25 24 89 | 238
(E)rr;‘i’s 0,000 | 0,167 | 0,207 | 0,111 | 0,480 | 0,292 | 0,427

indice Kappa = 0,6355

Variancia = 0,001313

Quadro 6 — Matriz de Erros do classificador Distancia Euclidiana Minima
utilizando 500 amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total Egr‘r’]
CAFE | 25 0 2 0 0 0 0 27 10,074
SOEX | 0 49 0 1 0 2 4 56 | 0,125
MACI | 0 0 56 5 0 2 0 63 | 0,111
CASU | 0 0 43 5 1 62 | 118 | 0,636
BRAQ | 1 3 22 2 2 35 {0,371
PAST | 0 2 6 33 1 42 | 0,214
CALI 0 3 1 17 16 | 100 | 137 |0,270
Total | 26 57 68 52 50 56 | 169 | 478
grnr]‘i’s 0,039 | 0,140 | 0,177 | 0,173 | 0,560 | 0,411 | 0,408

indice Kappa = 0,6164

Nome

Café

Variancia = 0,000673

Solo Exposto ---------n----
Mata Ciliar --
Campo Sujo

Braquiaria

Pastagem ---
Campo Limpo -------------

Nomenclatura
CAFE
SLEX
MACI
CASU
BRQU
PSTO
CALI




Quadro 7 — Matriz de Erros do classificador Distancia Euclidiana Minima
utilizando 750 amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total (E:gr?]
CAFE | 46 0 4 2 1 0 0 53 | 0,132
SOEX | 0 72 0 0 0 5 1 78 | 0,077
MACI | 0 0 80 8 0 0 0 88 | 0,091
CASU | 0 0 5 69 6 0 105 | 185 |0,627
BRAQ | 2 1 40 0 1 49 | 0,184
PAST | 1 3 8 50 1 63 | 0,206
CALI 0 8 18 22 | 163 | 215 |0,242
Total | 49 84 89 88 73 77 | 271 | 731
(E)rr;‘i’s 0,061 | 0,143 | 0,101 | 0,216 |0,452 | 0,351 | 0,399

indice Kappa = 0,6449

Variancia = 0,000425

Quadro 8 — Matriz de Erros do classificador Distancia Euclidiana Minima
usando 1000 amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total Egr‘r’]
CAFE | 61 0 9 1 0 0 1 72 10,153
SOEX | 0 88 0 0 0 7 4 99 |0,111
MACI | 0 0 100 | 12 1 1 0 114 | 0,123
CASU | 0 1 9 102 9 1 116 | 238 |0,571
BRAQ | 1 1 0 4 58 3 2 69 | 0,159
PAST | 0 7 0 0 9 58 7 81 | 0,284
CALI 0 8 1 6 28 35 | 219 | 297 |0,263
Total | 62 | 105 | 119 | 125 | 105 | 105 | 349 | 970
grnr]‘i’s 0,016 | 0,162 | 0,160 | 0,184 | 0,448 | 0,448 | 0,373

indice Kappa = 0,6391

Nome

Café

Variancia = 0,000324

Solo Exposto ---------n----
Mata Ciliar --
Campo Sujo

Braquiaria

Pastagem ---
Campo Limpo -------------

Nomenclatura
CAFE
SLEX
MACI
CASU
BRQU
PSTO
CALI
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Quadro 9 — Matriz de Erros do classificador Redes Neurais utilizando 250

amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total ng]’q
CAFE | 13 0 4 1 0 0 0 18 | 0,278
SOEX | 0 24 0 0 0 0 1 25 | 0,040
MACI 0 0 21 12 0 0 1 34 | 0,382
CASU | 0 0 2 8 1 0 16 27 | 0,704
BRAQ | 1 1 1 0 11 2 16 | 0,313
PAST 0 5 0 0 10 21 41 | 0,488
CALI 0 0 1 6 3 1 66 77 | 0,143
Total 14 30 29 27 25 24 89 | 238
(E;r;‘i’ss 0,071 | 0,200 | 0,276 | 0,704 | 0,560 | 0,125 | 0,258

indice Kappa = 0,6145

Variancia = 0,001384

Quadro 10 — Matriz de Erros do classificador Redes Neurais utilizando 500

amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total Egr‘r’]
CAFE | 25 0 9 0 0 0 0 34 | 0,265
SOEX | 0 47 0 1 0 0 10 58 | 0,190
MACI 0 0 52 15 0 1 0 68 | 0,235
CASU | 0 0 27 1 0 14 46 | 0,413
BRAQ | 1 2 20 2 0 31 | 0,355
PAST | 0 8 28 48 12 96 | 0,500
CALI 0 0 1 1 5 133 | 145 | 0,083
Total | 26 57 68 52 50 56 | 169 | 478
grnr]‘i’s 0,039 | 0,175 | 0,235 | 0,481 | 0,600 | 0,143 | 0,213

indice Kappa = 0,6759

Nome

Variancia = 0,000614

Café
Solo Exposto

Mata Ciliar -----------------
Campo Sujo ---------------
Braquiaria ------------------
Pastagem ------------—-----

Campo Limpo

Nomenclatura
CAFE

SLEX

MACI

CASU

BRQU

PSTO

CALI
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Quadro 11 — Matriz de Erros do classificador Redes Neurais utilizando 750

amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total (E:gr?]
CAFE | 46 0 11 2 1 0 0 60 | 0,233
SOEX | 0 69 0 0 0 1 8 78 | 0,115
MACI 0 75 18 1 0 0 94 | 0,202
CASU | 0 1 39 0 0 34 74 | 0,473
BRAQ | 2 1 9 34 0 2 48 | 0,292
PAST | 1 13 0 5 35 68 14 | 136 | 0,500
CALI 0 1 15 2 8 213 | 241 {0,116
Total | 49 84 89 88 73 77 | 2711 | 731
(E)rr;‘i’s 0,061 | 0,179 | 0,157 | 0,557 |0,534 | 0,117 | 0,214

indice Kappa = 0,6826

Variancia = 0,000401

Quadro 12 — Matriz de Erros do classificador Redes Neurais utilizando 1000

amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total Egr‘r’]
CAFE | 61 0 15 3 1 0 1 81 | 0,247
SOEX | 0 87 0 1 0 1 10 99 | 0,121
MACI 0 97 40 1 0 0 138 | 0,297
CASU | 0 4 53 1 0 35 93 | 0,430
BRAQ | 1 0 9 46 3 3 64 | 0,281
PAST | 0 13 2 2 54 91 36 | 198 | 0,540
CALI 0 1 17 2 10 | 264 | 297 |o0.111
Total | 62 | 105 | 119 | 125 | 105 | 105 | 349 | 970
grnr]‘i’s 0,016 | 0,171 | 0,185 | 0,576 | 0,562 | 0,133 | 0,244

indice Kappa = 0,6569

Nome

Café

Variancia = 0,000313

Solo Exposto ---------n----
Mata Ciliar --
Campo Sujo

Braquiaria
Pastagem

Campo Limpo -------------

Nomenclatura
CAFE
SLEX
MACI
CASU
BRQU
PSTO
CALI
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Quadro 13 — Matriz de Erros do classificador Bhattacharya utilizando 250

amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total Egr?q
CAFE | 14 0 0 0 0 0 0 14 | 0,000
SOEX | 0 25 0 0 0 0 1 26 | 0,039
MACI 0 0 26 5 0 1 0 32 |0,188
CASU | 0 1 11 0 0 2 16 | 0,313
BRAQ | O 1 1 25 0 0 27 | 0,074
PAST 0 3 0 18 0 21 | 0,143
CALI 0 0 1 10 5 86 | 102 | 0,157
Total 14 30 29 27 25 24 89 | 238
(E;r;‘i’ss 0,000 | 0,167 |0,103 | 0,593 | 0,000 | 0,250 | 0,034

indice Kappa = 0,8217

Variancia = 0,000830

Quadro 14 — Matriz de Erros do classificador Bhattacharya utilizando 500

amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total Egr‘r’]
CAFE | 26 0 0 0 0 0 0 26 | 0,000
SOEX | 0 48 2 0 0 0 1 51 | 0,059
MACI 0 0 59 4 0 0 0 63 | 0,064
CASU | 0 0 5 24 0 3 3 35 | 0,314
BRAQ| 0 1 1 4 49 0 3 58 | 0,155
PAST | 0 7 0 0 39 0 47 | 0,170
CALI 0 1 1 19 1 14 | 162 | 198 |0,182
Total | 26 57 68 52 50 56 | 169 | 478
grnr]‘i’s 0,000 | 0,158 | 0,132 | 0,539 | 0,020 | 0,304 | 0,041

indice Kappa = 0,8112

Nome

Café

Variancia = 0,000427

Solo Exposto ---------n----

Mata Ciliar

Campo Sujo
Braquiaria ----------=-------
Pastagem ---
Campo Limpo -------------

Nomenclatura
CAFE
SLEX
MACI
CASU
BRQU
PSTO
CALI




Quadro 15 — Matriz de Erros do classificador Bhattacharya utilizando 750

amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total (E:gr?]
CAFE | 48 0 0 1 0 0 0 49 | 0,020
SOEX | 0 74 0 0 0 3 77 | 0,039
MACI 0 85 1 0 0 92 | 0,076
CASU | 0 3 45 1 2 6 57 | 0,211
BRAQ| 0 69 0 5 80 | 0,138
PAST | 1 10 0 51 0 62 | 0,177
CALI 0 1 30 24 | 257 | 314 |0,182
Total | 49 84 89 88 73 77 | 2711 | 731
(E)rr;‘i’s 0,020 | 0,119 | 0,045 | 0,489 | 0,055 | 0,338 | 0,052

indice Kappa = 0,8210

Variancia = 0,000270

Quadro 16 — Matriz de Erros do classificador Bhattacharya utilizando 1000

amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total Egr%
CAFE | 62 0 0 0 0 0 1 63 | 0,016
SOEX | 0 94 0 5 0 0 3 102 | 0,078
MACI 0 0 110 | 10 1 0 121 | 0,091
CASU | 0 0 3 66 1 4 11 85 | 0,224
BRAQ | 0 1 0 3 101 0 6 111 | 0,090
PAST 0 9 1 1 75 2 88 | 0,148
CALI 0 1 5 41 1 26 | 326 | 400 |0,185
Total 62 | 105 | 119 | 125 | 105 | 105 | 349 | 970
(E)rr:]?ss 0,000 | 0,105 | 0,076 | 0,472 | 0,038 | 0,286 | 0,066

indice Kappa = 0,8219

Nome
Café

Variancia = 0,000201

Solo Exposto

Mata Ciliar -----------------
Campo Sujo ---------------
Braquiaria ------------------
Pastagem ------------—-----

Campo Limpo

Nomenclatura
CAFE

SLEX

MACI

CASU

BRQU

PSTO

CALI




Quadro 17 — Matriz de Erros do classificador Isoseg utilizando 250 amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total (E:gr?]
CAFE | 14 0 0 0 0 0 0 14 | 0,000
SOEX | 0 27 0 0 0 0 0 27 | 0,000
MACI | 0 0 25 1 0 0 0 26 | 0,039
CASU | 0 0 2 17 0 0 3 22 | 0,227
BRAQ| O 1 1 25 1 0 28 | 0,107
PAST | 0 1 0 20 0 21 | 0,048
CALI 0 1 0 3 86 | 100 | 0,140
Total | 14 30 29 27 25 24 89 | 238
E)rrrr:i)s 0,000 | 0,100 | 0,138 | 0,370 | 0,000 | 0,167 | 0,034

indice Kappa = 0,8707 Variancia = 0,000626

Quadro 18 — Matriz de Erros do classificador Isoseg utilizando 500 amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total (E:gr?]

CAFE 26 0 0 0 0 0 0 26 0,000
SOEX 0 52 2 1 0 0 0 55 0,055
MACI 0 0 59 2 0 0 0 61 | 0,033
CASU 0 0 3 36 0 0 3 42 0,143
BRAQ 0 2 1 3 48 0 3 57 10,158
PAST 0 3 0 0 2 48 0 53 0,094
CALI 0 0 10 0 8 163 184 | 0,114
Total 26 57 68 52 50 56 169 478
E)rr‘:]ci)s 0,000 | 0,088 | 0,132 | 0,308 | 0,040 | 0,143 | 0,036
indice Kappa = 0,8788 Variancia = 0,000289

Nome Nomenclatura

Café CAFE

Solo Exposto -------------- SLEX

Mata Ciliar ----------------- MACI

Campo Sujo --------------- CASU

Braquiaria ----------=------- BRQU

Pastagem ---------------—-- PSTO

Campo Limpo ------------- CALI
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Quadro 19 — Matriz de Erros do classificador Isoseg utilizando 750 amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total E'gr‘;
CAFE | 48 0 0 1 0 0 0 49 | 0,0204
SOEX 0 80 0 1 0 0 4 85 | 0,059
MACI 0 0 83 2 1 0 0 86 | 0,035
CASU 0 0 56 2 0 3 66 0,152
BRAQ 0 2 5 68 1 5 81 |0,161
PAST 1 2 2 66 2 73 0,096
CALI 0 0 1 23 10 257 291 | 0,117
Total 49 84 89 88 73 77 271 731
(E)rr:](i)s 0,020 | 0,048 | 0,067 | 0,364 | 0,069 | 0,143 | 0,052
indice Kappa = 0,8732 Variancia = 0,000198

Quadro 20 — Matriz de Erros do classificador Isoseg utilizando 1000
amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total (E:gr?]
CAFE | 62 0 0 0 0 0 1 63 | 0,016
SOEX 0 101 0 4 0 0 1 106 | 0,047
MACI 0 0 109 6 1 0 1 117 | 0,068
CASU 0 0 4 77 1 1 6 89 0,135
BRAQ 0 2 0 1 98 1 8 110 | 0,109
PAST 0 2 1 0 5 88 9 105 | 0,162
CALI 0 0 5 37 0 15 323 380 | 0,150
Total 62 105 119 125 105 105 349 970
g':}?s 0,000 | 0,038 | 0,084 |0,384 | 0,067 | 0,162 | 0,075

indice Kappa = 0,8543

Nome
Café

Variancia = 0,000168

Solo Exposto ---------m----
Mata Ciliar --
Campo Sujo

Braquiaria
Pastagem

Campo Limpo ---—---------

Nomenclatura
CAFE
SLEX
MACI
CASU
BRQU
PSTO
CALI
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Quadro 21 — Matriz de Erros do classificador Histograma utilizando 250

amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total ng]’q
CAFE | 13 0 0 0 0 0 0 13 | 0,000
SOEX | 0 27 0 0 0 0 0 27 | 0,000
MACI 0 0 25 3 0 0 1 29 | 0,138
CASU | 0 0 19 1 0 10 33 | 0424
BRAQ | 1 1 1 24 1 28 | 0,143
PAST 0 1 0 20 21 | 0,048
CALI 0 1 1 4 3 78 87 | 0,103
Total 14 30 29 27 25 24 89 | 238
(E;r;‘i’ss 0,071 | 0,100 |0,138 | 0,296 |0,040 | 0,167 | 0,124

indice Kappa = 0,8307

Variancia = 0,000776

Quadro 22 — Matriz de Erros do classificador Histograma utilizando 500

amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total Egr‘r’]
CAFE | 25 1 0 0 0 0 0 26 | 0,039
SOEX | 0 52 1 1 0 0 1 55 | 0,055
MACI 0 0 57 5 0 0 0 62 | 0,081
CASU | 0 0 6 37 0 1 13 57 | 0,351
BRAQ | 1 1 1 47 0 3 56 | 0,161
PAST | 0 2 2 48 0 52 | 0,077
CALI 0 1 1 7 152 | 170 | 0,106
Total | 26 57 68 52 50 56 | 169 | 478
grnr]‘i’s 0,039 | 0,088 | 0,162 | 0,289 |0,060 | 0,143 | 0,101

indice Kappa = 0,8433

Nome

Café

Variancia = 0,000358

Solo Exposto ---------n----
Mata Ciliar --
Campo Sujo

Braquiaria
Pastagem

Campo Limpo -------------

Nomenclatura
CAFE
SLEX
MACI
CASU
BRQU
PSTO
CALI
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Quadro 23 — Matriz de Erros do classificador Histograma utilizando 750

amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total (E:gr?]
CAFE | 47 0 2 1 1 0 0 51 | 0,079
SOEX | 0 78 0 0 0 3 81 | 0,037
MACI 0 0 81 0 0 1 86 | 0,058
CASU | 0 0 5 58 3 0 25 91 | 0,363
BRAQ | 1 1 6 66 0 5 79 | 0,165
PAST | 1 3 0 0 3 67 2 76 | 0,118
CALI 0 2 1 19 10 | 235 | 267 |0,120
Total | 49 84 89 88 73 77 | 2711 | 731
(E)rr;‘i’s 0,041 | 0,071 | 0,090 | 0,341 |0,096 | 0,130 | 0,133

indice Kappa = 0,8299 Variancia = 0,000253

Quadro 24 — Matriz de Erros do classificador Histograma utilizando 1000

amostras.

CAFE | SOEX | MACI | CASU | BRAQ | PAST | CALI | Total Egr‘r’]
CAFE | 61 0 2 0 0 0 1 64 | 0,047
SOEX | 0 99 0 3 0 0 3 105 | 0,057
MACI 0 0 106 8 1 0 1 116 | 0,086
CASU | 0 0 6 92 2 0 24 | 124 |0,258
BRAQ | 1 1 0 3 95 0 6 106 | 0,104
PAST 0 4 1 0 7 90 9 111 | 0,189
CALI 0 1 4 19 0 15 | 305 | 344 |0,113
Total 62 | 105 | 119 | 125 | 105 | 105 | 349 | 970
(E)rr:]?ss 0,016 | 0,057 |0,109 | 0,2640 | 0,095 | 0,143 | 0,126

indice Kappa = 0,8430 Variancia = 0,000177

Nome

Café

Solo Exposto ---------n----
Mata Ciliar --
Campo Sujo

Braquiaria
Pastagem

Campo Limpo -------------

Nomenclatura
CAFE
SLEX
MACI
CASU
BRQU
PSTO
CALI
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APENDICE I

Matriz comparativa dos resultados de Kappa e suas Variancias, cujos

resultados indicam se existem diferencas estatisticamente significativas.

Os algoritmos classificadores foram comparados da seguinte forma:

Pixel x Pixel — Quadro 1

Regido x Regido — Quadro 2

Pixel x Regido — Quadro 3

Seguem as nomenclaturas dos algoritmos, utilizadas nos Quadros 1,
2 e 3 deste Apéndice:
e MV — Maxima Verossimilhanga
e DE - Distéancia Euclidiana Minima
e RN — Redes Neurais
e BT — Bhattacharya
e |S-Isoseg

e HI - Histograma
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Quadro 1 - Comparagéao dos resultados de Kappa e suas variancias entre os algoritmos classificadores por Pixel.

Classe | MV250 | MV500 | MV750 | MV1000 | DE250 | DE500 | DE750 | DE1000 | RN250 | RN500 | RN750 | RN1000
MV250 [ 18.616

MV500 0.279 | 25.440

MV750 0.292 0.006 | 31.288

MV1000 | 0.174 0.616 0.694 | 37.862

DE250 0.499 0.296 0.319 0.799 | 17.538

DES500 1.010 0.885 0.976 1.635 0.429 | 23.760

DE750 0.387 0.113 0.133 0.840 0.225 0.860 | 31.282

DE1000 | 0.545 0.304 0.353 1.135 0.089 0.719 0.212 | 35.506

RN250 0.900 0.756 0.805 1.292 0.404 0.042 0.715 0.595 | 16.518

RNS500 0.349 0.768 0.839 0.270 0.920 1.659 0.962 1.202 1.374 | 27.277

RN750 0.535 1.049 1.173 0.558 1.138 2.020 1.312 1.616 1.612 0.210 | 34.087
RN1000 [ 0.098 0.267 0.297 0.432 0.531 1.290 0.442 0.705 1.029 0.624 0.962 | 37.130




Quadro 2 - Comparagao dos resultados de Kappa e suas variancias entre os algoritmos classificadores por Regides.

Classe | BT250 | BT500 | BT750 | BT1000 | 1S250 IS500 IS750 | I1S1000 | HI250 | HI5S00 | HI750 | HI1000
BT250 28.522
BTS00 0.296 | 39.257
BT750 0.021 0.371 | 49.964
BT1000 | 0.006 0.427 0.041 57.972
1S250 1.284 1.834 1.660 1.697 | 34.800
IS500 1.707 2.526 2.445 2.570 0.268 | 51.694
IS750 1.606 2.480 2.413 2.568 0.087 0.254 | 62.056
1S1000 1.032 1.767 1.591 1.687 0.582 1.146 0.988 | 65.911
HI250 0.225 0.562 0.300 0.282 1.068 1.474 1.362 0.768 | 29.820
HI500 0.627 1.146 0.890 0.905 0.873 1.396 1.268 0.480 0.374 | 44.570
HI750 0.249 0.717 0.389 0.375 1.376 2.100 2.039 1.189 0.025 0.542 | 52.175
HI1000 0.671 1.294 1.041 1.085 0.978 1.658 1.560 0.608 0.398 0.013 0.632 | 63.364




Quadro 3 - Comparagéao dos resultados de Kappa e suas variancias entre os algoritmos classificadores por Pixel e por Regiao.

Classe | MV250 | MV500 | MV750 | MV1000| DE250 | DE500 | DE750 | DE1000 | RN250 | RN500 | RN750 | RN1000
BT250 3.520 4.500 4.871 4.559 4.022 5.296 4.991 5.375 4.404 3.837 3.965 4.875
BT500 3.662 4.955 5.547 5.282 4.212 5.873 5.697 6.280 4.622 4.193 4.469 5.672
BT750 4.096 5.684 6.509 6.360 4.662 6.663 6.680 7.463 5.078 4.880 5.343 6.796
BT1000 | 4.215 5.941 6.891 6.815 4.791 6.951 7.074 7.978 5.209 5.114 5.677 7.278
1S250 4.833 6.218 6.829 6.632 5.341 7.056 6.965 7.514 5.715 5.532 5.870 6.977
IS500 5.539 7.512 8.578 8.618 6.079 8.460 8.753 9.681 6.462 6.752 7.469 9.044
IS750 5.563 7.713 8.955 9.109 6.115 8.701 9.147 | 10.246 | 6.504 6.924 7.788 9.569
1S1000 5.121 7.192 8.404 8.526 5.686 8.203 8.599 9.702 6.087 6.380 7.198 9.001
HI250 3.765 4.822 5.238 4.944 4.271 5.630 5.361 5.777 4.652 4.152 4.317 5.267
HI500 4.537 6.132 6.929 6.789 5.083 7.067 7.090 7.819 5.482 5.369 5.833 7.196
HI750 4.347 6.033 6.930 6.830 4.912 7.016 7.105 7.943 5.324 5.230 5.760 7.272
HI1000 4.806 6.760 7.882 7.935 5.376 7.772 8.074 9.110 5.783 5.941 6.672 8.407




