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Introducéo de Dados Auxiliares na Classificacdo denagens Digitais de
Sensoriamento Remoto, Aplicando Conceitos da Teorida Evidéncid

AUTOR: Rodrigo Pereira Lersch
ORIENTADOR: Vitor F. A. Haertel

RESUMO

Nesta tese investiga-se uma nova abordagem visangtementar 0s conceitos
propostos na Teoria da Evidencia para fins de iflzessio de imagens digitais em
Sensoriamento Remoto. Propde-se aqui a utilizdeaaridveis auxiliares, estruturadas
na forma de Planos de Informacdo (P.l.s) como em3l@& para gerar dados de
confianca e de plausibilidade. S&o entdo apliciduares aos dados de confianca e de
plausibilidade, com a finalidade de detectar erd®s inclusdo e de omissao,
respectivamente, na imagem tematica. Propde-sa nese que estes dois limiares
sejam estimados em fung¢do das acuracias do usei@o produtor. A metodologia
proposta nesta tese foi testada em uma area ¢ebierta pela clasddata Nativa com
Araucéaria O experimento mostrou que a metodologia aqupgsta atinge seus

objetivos.

Palavras Chave:Sensoriamento Remoto, Classificacdo de ImagerdoPAuxiliares,

Teoria da Evidéncia, Fuséo de Informacgdes.

‘Tese de Doutorado em Geografia, Programa de Pahi&gdo em Geografia da Universidade Federal
do Rio Grande do Sul, Porto Alegre novembro de 2008



ABSTRACT

In this thesis we investigate a new approach tdempnt concepts developed by the
Theory of Evidence to Remote Sensing digital imakessification. In the proposed
approach auxiliary variables are structured asrtaye a GIS-like format to produce
layers of belief and plausibility. Thresholds angpléed to the layers of belief and
plausibility to detect errors of commission and ssion, respectively on the thematic
image. The thresholds are estimated as functibtiseauser’s and producer’s accuracy.
Preliminary tests were performed over an area euvdoy natural forest with

Araucaria showing some promising results.

Keywords: Remote Sensing, Image Classification, Auxiliaryd)d heory of Evidence,

Merging of Information.
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1 INTRODUCAO

Imagens digitais multiespectrais obtidas por sistersensores orbitais e, em menor
escala, aéro-transportados apresentam um grandacf@tde contribuicdo para a analise
ambiental. Especialmente em um pais de dimensdémentais como o Brasil, com areas
extensas e muitas vezes de dificil acesso, técudieaSensoriamento Remoto sdo de grande
valia, e vem sendo amplamente utilizados no manitento do territério nacional. Ao longo
das ultimas décadas, um esfor¢o continuado venodeitd pelo Governo Federal no sentido
de disponibilizar dados de Sensoriamento Remotovasas instituicbes nacionais,
objetivando desenvolver e capacitar o pais naag¢fio destas novas tecnologias.

Neste contexto, métodos para processamento eficas&o de imagens digitais de
Sensoriamento Remoto vem se constituindo em umdda@# grande importancia, tendo como
objetivo permitir um crescrente aproveitamento aéod de Sensoriamento Remoto.

O estudo desenvolvido nesta tese insere-se nestextm objetivando a integracao
conjunta de técnicas de Sensoriamento Remoto en&istde Informacdes Geogréficas (SIG)
para a analise da cobertura do solo.

No processo de classificacdo de imagens digitaisSensoriamento Remoto, estao
frequentemente presentes fatores diversos queitmgarin para reduzir a acuracia (preciséo)
da imagem temética. Entre os fatores que maisiérggmente ocorrepode-se mencionar a
existéncia de uma similaridade espectral alta exgrdasses consideradas, a ndo normalidade
na distribuicdo dos dados nas classes em estudmdguutilizando classificadores que
pressupde a distribuicdo normal, a ndo uniformidesé@radiacdo solar ao longo da area de
estudo, causada pelo relevo do terreno, além desou¥iétodos visando minimizar estes

problemas vem sendo objeto de investigacdo poosartores.

A pesquisa desenvolvida aqui teve como objetivaestigar novas metodologias,
visando incrementar a acuracia em imagens temaficaduzidas por classificadores
paramétricos a partir de imagens digitais multiespes. Com este objetivo investigou-se
uma nova metodologia visando a incorporacao desdaudiliares oriundos de fontes diversas
ao processo de classificacdo de imagens multiesgect

A utilizagéo conjunta de dados de fontes e natsréihsersas, incluindo ai variaveis

numéricas juntamente com variaveis categoricasstitonse em um desafio. Nesta tese



foram utilizados conceitos propostos originalmeng Teoria da Evidéncia proposta por
Dempster Shafer em 1976. Os conceitos desenvolvi@dsoria da Evidéncia proporcionam
uma ferramenta matematica que possibilita a fusianfbrmacdes originadas a partir de
variaveis de natureza diversas, tanto quantitativ@snto qualitativas permitindo a utilizacéo
conjunta das informacdes fornecidas por estaswasia Uma vantagem adicional propiciada
pela Teoria da Evidéncia consiste na introducacaheeito de incerteza (ou ignorancia) no
processo de extracdo de informacfes a partir dévess auxiliares, 0 que permite uma
abordagem mais realista no processo de extrac&tatenactes. Na proposta desenvolvida
nesta atual pesquisa, os conceitos de cofidnelef] e de plausibilidad€plausibility) s&o
utilizados na deteccdo de erros de inclusdo e des@mna imagem tematica produzida a
partir de dados multiespectrais. Aqui ainda é pstgpauma abordagem quantitativa para
utilizacdo das variaveis que expressam confiargatesibilidade no processo de filtragem de
possiveis erros na imagem tematica.

Mais sucintamente se pode resumir o0 objetivo dessquisa dizendo que se pretende
gerar uma metodologia para aumentar a acuraciard@racesso de classificacdo digital,
utilizando-se de dados auxiliares. Os dados avedid&do por sua vez introduzidos com a
utilizag&o dos conceitos contidos na Teoria da &wah

A utilizacdo prética da metodologia proposta nesiealho € ilustrada por meio de um
experimento utilizando uma &rea teste localizadeegiio nordeste do Estado do Rio Grande
do Sul. Além de dados multiespectrais coletados pistema Landsat-TM, foram coletados
dados adicionais, para serem utilizados como wisaauxiliares. Estes dados incluem
altitude do terreno, temperatura média anual, ptecdo média anual, classes de solos,
imagens de fragdo, indices de vegetacdo e dadestdea da imagem. Os resultados obtidos
neste experimento servem para ilustrar o potedeiahetodologia proposta.

O softwarenecessario para o desenvolvimento deste expeon@mdesenvolvido em
MATLAB e encontra-se no Anexo Il.

A pesquisa estd organizada da seguinte forma. @@ 2 é feita uma revisdo de
propostas desenvolvidas por outros pesquisadoste t@ico. No Capitulo 3 é apresentada
em detalhes a metodologia proposta nesta tese. Xprarimento desenvolvido com a
finalidade de ilustrar e testar a metodologia pst@@ apresentado no Capitulo 4. Finalmente,
no Capitulo 5 sdo discutidas as principais conelsigfie resultam deste trabalho.



2 REVISAO BIBLIOGRAFICA

Neste capitulo, é feita uma relacdo das difereabesdagens propostas por varios
autores, visando a introducdo de variaveis auggiaio processo de classificacdo de imagens
digitais. O uso de variaveis auxiliares com o dbgetle incrementar a acuracia em imagens
tematicas produzidas por classificadores diversos sendo investigado por autores diversos,
conforme reportado na literatura.

Uma descricdo bastante completa das possiveis aj@rd visando incrementar a
acuracia em imagens teméticas pode ser encontmattutchinson (1982). Em seu trabalho,
aquele autor investigou trés possiveis abordagerassg (1) métodos pré-classificagdo, como
a estratificacdo da cena a ser classificada, (2)odoé pos-classificacdo, nos quais
processamentos adicionais sao aplicados a imageatita produzida pelo classificador e (3)
métodos implementando etapas adicionais durantépyip processo de classificacdo, como
por exemplo, a atualizacao das probabilidadpsori. Outra possivel abordagem foi proposta
por Strahler (1980). Em sua proposta aquele autamma pixels rotulados em classes
espectralmente muito semelhantes e, portanto $usiseh confusdo. Estes pixels sdo entao
re-classificados na classe mais provavel com basdaelos extraidos de variaveis auxiliares,
como por exemplo, altitude do terreno, declividadespecto. A regra de deciséo nestes casos
sdo usualmente de natureza deterministica. Estei@liamento envolve o uso de multiplas
fontes de dados, algumas vezes incluindo dadositeeza qualitativa, isto é, variaveis que
originalmente ndo se encontram em forma numérica.

Na literatura sdo reportadas outras propostas dasanutilizacdo das informacdes
geradas por estes dados adicionais. Uma abordagemvem demonstrando um bom
potencial € aquela que emprega conceitos origimabneéesenvolvidos pela Teoria da
Evidéncia, proposta por Dempster e Shafer (Richard=, 1999). A seguir sdo analisadas
algumas das propostas mais relevantes.

O uso dos conceitos de confianbalief) e plausibilidadeflausibility) desenvolvidas
na Teoria da Evidéncia, originalmente propostos Pempster e Shafer (Richards e Jia,
1999), foi investigada por Lest al (1987), com o objetivo de combinar dados origisade
multiplas fontes, adicionando-se uma ampla revidd® conceitos basicos desta teoria, 0s
autores exploraram os métodos estatisticos e era£oombinadas com fontes multiplas de
dados orbitais de Sensoriamento Remoto e dadoss giraorigem espacial. Eles testaram

ambos métodos, utilizando-se de dados do sensorldBS@&sat, com as bandas referentes ao
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visivel e infravermelho tratadas como duas fonteslablos distintas. Os resultados mostram
gue os métodos estatisticos apresentaram melhdtads que os métodos empregando as
técnicas da Teoria da Evidéncia. Note-se, contgde,os dados utilizados neste experimento
podem ser razoavelmente modelados por uma disg@ibubaussiana multivariada. Isto acaba
por ndo aproveitar uma das melhores vantagens tmmbaseado nas evidéncias, isto €, que
em realidade n&o necessita estar baseado nestetgpstribuicéo.

Moon (1990) investigou a introducdo do conceitocdefianca conforme proposto
pela Teoria da Evidéncia para integrar dados geofise geoldgicos. Alguns anos depois,
nesta mesma linha, Gong (1996) empregou tambémnueitos de confianca e plausibilidade
para integrar dados de varias fontes no processanageamento geolégico de uma
determinada regiao.

Qianet al. (1990) utilizaram um sistema especialista denoduri2rainage Network
Extraction SystenfDNESYS), este sistema é destinada para deterntindeéredes de
drenagem e bacias hidrogréaficas utilizando-se da base topografica (MNT). Os autores
combinaram este sistema a Teoria da Evidénciazando os conceitos de evidéncia e
incerteza (desta teoria) em oposicdo a base deligéhcia” do sistema DNESYS. Esta
combinag&o possibilitou a correcdo de informacdedneas e a introducao de informacéo
perdida.

Kim e Swain (1995) relatam uma aplicacdo dos dtoxele evidéncia e confianca a
classificacdo de dados obtidos pelo sistema HIRI§h( Resolution Imaging Spectromagter
As 201 bandas espectrais sao divididas em sub-grgeoando desta forma mdltiplas fontes
de informac&o. Os conceitos de confianca e pldigslde séo entdo aplicados a cada uma
destas fontes, para auxiliar no processo de alzessio.

Um direcionamento um pouco distinto ao aplicadstangpesquisa pode ser visto no
estudo desenvolvido por Hégarat-Maseleal. (1997). Estes autores utilizaram conceitos da
Teoria da Evidéncia para melhorar a acuracia naxegsos de classificacdo nao-
supervisionada. Naquele estudo, as fronteiras edisses sdo tratadas como regides de
incerteza e os conceitos de confianca e plausabidsédo utilizados para decidir qual o rétulo
mais adequado a ser aplicado a cada pixel situestasiregiées. Naquele estudo, os dados de
evidéncia que sdo normalmente estimados de umafeapervisionada, isto €, para classes
previamente definidas pelo analista, aqui séo esta®m com base eolusters dentro de um
processo interativo.

A utilizacdo de variaveis auxiliares tais comoitadte do terreno, declividade, aspecto

e textura da imagem foi investigada por Bruzzeinal (1997) com o objetivo de incrementar
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a acuracia da imagem tematica, empregando dadosisaiaiM em classificadores
paramétricos e ndo paramétricos.

Ahmadzadeh e Petrou (2001), investigaram a impiéagéo dos conceitos da Teoria
da Evidéncia como parte integrante de um sistenpecedista avaliacdo do risco de
“desertificacdo” provocado por queimadas. Os cdosede confiangca e incerteza sao
implementados no sistema especialista para tonadaasao.

Hégarat-Mascleget al. (2002), em um estudo propéem o emprego da Teaia d
Evidéncia, visando a utilizacdo combinada de datosliferentes escalas (multi-escala). No
estudo, os autores, utilizaram dados NOAA/AVRR comdos a dados provenientes do
sensor SPOT/HRV.

Em seu trabalho Brienet al (2002) investigaram métodos combinando dados de
sensoriamento remoto com dados geograficos no ggoade classificacdo da cobertura do
solo. Um outro estudo combinando dados de divefsatkes pode ser encontrado em
Benediktsson e Sveinsson (2003). Em seu estudolezgaetores investigaram diversos
meétodos de fusdo de dados visando o uso combiredadbs de origens diversas. Métodos
para corrigir variagdes na irradiancia solar deadcefeito do relevo do terreno, foi estudado
por Zukowskyj (2003).

Encontra-se na literatura, também, propostas deébicagéo da Teoria da Evidéncia
com os sistemas de redes neurais, como propostdiggun Niet al (2004). Os autores
apresentam um novo método integrando os modelosdds neurais multiplas com a Teoria
da Evidéncia (para fins de fusdo de informacdes)) finalidade de melhorar o desempenho
no reconhecimento de padrdes contidos em imag@itsigi O experimento mostrou que a
introducdo de conceitos propostos pela Teoria ddéBeia contribuiu para melhorar os
resultados produzidos por classificacdes empregsistkimas de redes neurais multiplas.

Uma nova abordagem visando o uso do conceito d#éresia no processo de
classificacdo de imagens digitais em sensoriamsgrtwto foi proposto por Zhu e Basir
(2005). Em seu estudo os dois autores investigaraiso dos conceitos originados da teoria
da evidéncia juntamente com o classificador K-Viem mais préximos. Na abordagem
proposta por aqueles autores, cada um dos K-vigintes proximos é utilizado para estimar
0 grau de evidéncia relativo a pertinéncia de uxelpjenérico as classes em consideracgao.
Os autores testaram a sua metodologia utilizan@dgeéms multiespectrais de Sensoriamento
Remoto, obtendo resultados que mostram a adeqdagéetodologia proposta.

Uma nova abordagem para fins de classificacdo lases de cobertura do solo

utilizando dados multiespectrais foi proposta pahaet al (2007). Em seu trabalho, aqueles
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autores propuseram e testaram uma metodologiz@aagdh técnicas da légidazzyem um
classificador em estdgio mdltiplo. Na proposta @esores, informacdo de vizinhanca
(contexto) é adicionada a informacao espectral figsale incrementar a acuracia da imagem
tematica produzida pelo classificador. Neste padic os eles propde, entre outras
abordagens, o emprego de técnicas da Teoria déroid

Um novo estudo é proposto utilizando os conceitasTeoria da Evidéncia por
Richards e Jia (2007). Naquele estudo, os aufm@g®e uma nova abordagem visando a
utilizacdo de informacdes de contexto (vizinhang@a)processo de classificacdo. Os autores
fazem uso de um processo iterativo de relaxacaquab o valor estimado para incerteza
conforme definido na Teoria da Evidéncia, é utdazgara ajustar o numero adequado de
iteracdes.

Com um enfoque muito semelhante ao utilizado nteesta Momaniet al. (2007)
empregam a Teoria da Evidéncia para aumentar ésfoede um processo de classificacéo
semi-supervisionado (SSC). No referido trabalhauwsres utilizam-se de dados de contexto,
que por sua vez séo fundidos ao produto do proaksstassificacdo semi-supervisionada. O
dado de contexto utilizado naquele estudo restringi a dados de elevacdo do terreno
(MNT), que também foi utilizado nesta tese. Os nm@Esmutores sugeriram estender esta
abordagem, com a inclusdo de outras variaveis iates, como por exemplo, classes de
solos.

Bouakachest al. (2008) empregam o0s conceitos propostos na Teartavaléncia para
fins de fusédo de imagens adquiridas por sensovessdis. O problema da fusdo de imagens,
de grande aplicacdo em sensoriamento remoto, ttorsdi em mais uma area que pode se
beneficiar dos conceitos propostos na Teoria ddéawia.

Nesta tese € proposta uma nova abordagem para sddqguda utilizacdo das
informacBes extraidas de variaveis auxiliares nocgsso de imagens digitais em
sensoriamento remoto, utilizando os conceitos elailos na Teoria da Evidéncia. Na
metodologia aqui proposta, variaveis auxiliareginadas de fontes diversas sdo organizadas
na forma de planos de informacéo (P.l.s) em unratash semelhante a utilizada em SIGs.
Neste processo, cada uma das variaveis auxiliaresagla independentemente das demais, e
as contribui¢cdes individuais de cada uma s&o postente combinadas na avaliacdo do
rétulo atribuido a cada pixel na imagem tematicastBl metodologia inicia-se pela estimacéo
do grau de evidéncia fornecido por cada uma dasweas auxiliares selecionadas. Esta

evidéncia serve para estimar o grau de pertin@eieada pixel na imagem a cada uma das
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classes em consideragdo. Neste processo, o ddécievidéncia ou de confiangca na
informacdo fornecida pela varidvel em questdo éntificado sob a denominagédo de
incerteza No contexto desta pesquisa, a incerteza € edipeld complemento da acuracia
do usuario na imagem tematica produzida utilizaselgomente da variavel em consideracao,

conforme proposta original de Leeal (1987).
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3 METODOLOGIA

3.1 INTRODUCAO

Neste capitulo é apresentada a metodologia propesta tese, visando a introducéo
de dados auxiliares no processo de classificacaamdgens digitais em sensoriamento
remoto. A contribuicdo para esta rea de conhe¢oym@oposta nesta pesquisa € descrita em
detalhes neste capitulo. A aplicacéo pratica doseaitos propostos € ilustrada no Capitulo 4
por meio de um experimento utilizando dados reais.

Este capitulo esta organizado da seguinte formaialmente € apresentada uma
revisdo dos principais conceitos propostos por Benpe Shafer na Teoria da Evidéncia
(Richards e Jia 1999), (Shafer 1976), tais comadéexia, plausibilidade p(ausibility),
confianga, também referido por alguns autores coraoca elief) e intervalo de confianca.
Em seguida, sdo apresentadas as diversas etapastpsnesta tese para implementacao dos
conceitos acima relacionados no processo de ¢tassib de imagens digitais. S&o discutidas
as abordagens adotadas para (i) selecdo das vanale/antes ao processo, (ii) estimacao
dos graus de evidéncia em favor das classes endeoasio, para cada uma das variaveis
selecionadas, e (iii) estimacdo das incertezasciask®s a estas variaveis. A seguir é
apresentada e discutida a proposta para a utibzgigdntitativa dos valores de confianca e de
plausibilidade no processo de deteccdo de errosmagem tematica produzida pelo
classificador. Finalizando é apresentada a fornm@add nesta tese para a validacdo do
modelo proposto, empregando-se uma area de trem@rpara estimagdo dos limiares para
os valores de confianca e de plausibilidade e wemtéste para estimacdo dos resultados da

metodologia na acuracia da imagem classificada.

3.2 A TEORIA DA EVIDENCIA

Os principios propostos na Teoria da Evidénciagoem uma maneira conveniente de
introduzir de uma forma quantitativa, dados aur@ano processo de classificacdo de
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imagens digitais, inclusive dados originalmentendéureza qualitativa. Neste particular, o
processo permite ao analista a flexibilidade déuitrvalores numéricos expressando o grau
de evidéncia disponivel referente a pertinénciardepixel genérico a cada uma das classes
em consideracdo. Estes valores de evidéncia poderssimados por maneiras diversas,
empregando funcbes de probabilidade ou outrosriogt&omo, por exemplo, funcdes de
pertinéncia semelhantes as utilizadas em l6fgizay Um outro aspecto relevante na Teoria
da Evidéncia consiste na possibilidade de intraduzionceito de incerteza ou ignorancia no
processo. Isto significa que em lugar de trabafitanente com um conjunto exaustivo de
hipéteses ou classes mutuamente excludentes cowesaala abordagem Bayesiana, a teoria
proposta por Dempster-Shafer permite ao analispgesgar combinagdes entre as varias
hipoteses, introduzindo desta forma no processdassificacdo o conceito de incerteza ou
ignorancia. Cumpre aqui destacar que no presemt&xto, o termo “hipétese” refere-se a
pertinéncia de um pixel genérico a uma determingdase. Esta possibilidade pode ser

exemplificada melhor através de um exemplo, ildstrza figura 1.

FIG. 1 — Possiveis Ndwde Informacéo Disponiveis

(A,B,C)

AB) (AC  (BO

No exemplo ilustrado pela Figura 1 existem tréssga (ou possiveis hipéteses),
representadas aqui por [A], [B], e [C]. No clagsifior Bayesiano, o analista iria incorporar
ao processo de classificacdo o conhecimento digglof@través das amostras disponiveis) a
respeito de cada uma das trés classes individu#iglo o processo de classificacéo utilizaria
exclusivamente as informacdes estimadas a padiasielasses individuais. A abordagem
proposta pela teoria da evidéncia permite por datto, levar em consideragdo combinacdes
ou unides entre estas classes. As varias posaitdgd com relacdo a disponibilidade de

informacdes estado ilustradas na Figura 1. Destadppode-se, por exemplo, introduzir no
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processo conhecimentos ou evidéncias relativas i@o uentre duas classes como, por
exemplo, [AJB] estimando a evidéncia disponivel com relaca@rdin@ncia de um pixel a
unido destas duas classes, mas sem nenhuma infmrmag respeito a pertinéncia deste
pixel a cada uma das duas classes individualmBatenesma forma, a evidéncia relativa ao
triplete [AOBLIC] representa a evidéncia existente com relacéerttn@ncia de um pixel a
uma combinacéo das trés classes individuais [A]e[EC], mas sem nenhuma distin¢ao entre
as classes individuais. Desta forma, a evidéncaiaudda ao triplete [AIBOC] pode ser
interpretada como uma medida de ignorancia, isexigte informacéo disponivel de que o
pixel pertence a unido das trés classes, mas mioetacao as classes individualmente. Neste

contexto, 0s seguintes conceitos sdo importantes:

Evidéncia:

Dada uma determinada classe [A], a evidéncia m(gShociada a esta classe quantifica o
grau de informacgédo disponivel em favor desta elaisto €, o grau de certeza com que se
pode afirmar que um determinado pixel pertenceta €asse. Pode-se também definir a
evidéncia disponivel em favor da unido de duas ais rhipéteses como m([AB]), por
exemplo. Em cada caso, os valores para a evidgodam ser estimados utilizando-se
funcdes de probabilidade, ou empregando-se furddeertinéncia estimadas empiricamente
pelo analista, com base no conhecimento existesttee 0 problema sendo analisado. O
conjunto (Y) formado pelas classes individuais etpdos as possiveis combinacdes destas
classes deve ser exaustivo, isto €, o somatoricedia€ncias (1) estendido sobre todo o

conjunto de hipoteses deve ser igual a unidade:

Zm(Y) =1 (1)
ay

No exemplo ilustrado na figura 1 esta condi¢ao sealeexpressa por:
m([AOBOC]) + m([ACB]) + m([ACC]) + m([BOC]) + m([A]) + m([B]) + m([C]) =1

Na abordagem Bayesiana, somente as classes (aedapp[A], [B] e [C] seriam aceitas e

também deveriam ser exaustivas, isto é:
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m([A]) + m([B]) + m([C]) =1

Quando o conceito de incerteza ou ignorancia [Wfr@duzido, a equacgao (1) torna-

se:

> m(Y) +U =1 (2)

Confianca ou crenca (belief)

Esta varidvel estima evidéncia total disponivel em favor de uma dddsse (ou hipétese).
Consiste na soma das evidéncias disponiveis em fevama classe (ou de um conjunto de
classes) X e todas as subclasses ai incluidasnffanga em X é representada na literatura
(3), porbel(X)

bel(X)= D (Y ®

YO X
Utilizando como exemplo a situacéo ilustrada pgjaré 1 tem-se que, se X =[], entdo:
X={[A0B],[A],[B]} e bel(X)=m(ALB]) + m([A]) + m([B]).

Plausibilidade (plausibility):

Esta varidvel estima o grau de evidéncia ou a pibtlade segundo a qual, uma hipétese X
(a pertinéncia de um pixel a uma classe) ndo pededsscartada. Equivalentemente, a
plausibilidade de uma hipotese (ou de pertinénciana classe) pode ser estimada por 1

menos a soma das confianchslie) em todas as hipoteses contrarias, conforme acgqua

(4):

pI(X)= > m(Y) (4)

YnX#0

ou

pl(X) =1-bel(X) sendoX = NOT(X ) (5)
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No exemplo acima, se X = [A,B], entéo:

Y = {[AOBOC], [AOB], [ACC], [BOC], [A], [B] }

plX 1-bel (X) = 1 — m[C] (6)

Intervalo de confianca (belief interval)

Esta variavel estima a diferenca entre a plaugddie de uma hipdtese e a confianca nesta
mesma hipotese. O intervalo de confianca podensempretado, portanto, como um grau de

incerteza com relacdo a aceitacdo ou rejeicdo dehipdtese, isto €, a diferenca entre o grau
de informacéo que levaria o analista a ndo rejaithipdtese e o grau de evidéncia concreta
que leva a aceitacao da hipétese. Um valor alta pantervalo de confianca pode ter varias

aplicacdes interessantes como, por exemplo, indgdocais mais adequados para investigar
dados ou evidéncias adicionais que podem confienmgpotese.

Resumidamente pode-se, portanto, dizer que aarmeafiestima o grau de evidéncia
concreta em favor de uma hip6tese ou, no contesgtadese, de que um determinado pixel
pertenca a uma determinada classe. A plausibilidadeonstitui em uma estimagéo ou uma
avaliacdo do grau com que as condicOes favoravdifp@tese existem, embora nao se
disponha de evidéncias concretas que levem a g@eitiesta hipétese. No caso deste estudo,
a plausibilidade quantifica o somatério das evitdndisponiveis que levam a supor que um
determinado pixel pertence a uma determinada claddssta forma a confianca e a
plausibilidade definem um intervalo para a acetat#@ hipotese de que um determinado pixel
pertenca a uma determinada classe: a confiancasea o limite inferior (0 grau de
evidéncia concreta que permite a aceitacdo deptaelse) e a plausibilidade representa o
limite superior deste intervalo (o grau com que@sdicdes que indicariam a pertinéncia de
um pixel em uma determinada classe existem, embéwa se disponha de evidéncias
concretas para tomar tal decisdo). A amplitudesezdtes dois limites se constitui no intervalo
de confianca, que representa, portanto, o granckteza entre a aceitacdo ou a rejeicado da
hipotese.
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3.3IMPLI§MENTACAO DOS CONCEITOS PROPOSTOS PELA TEORIA DA
EVIDENCIA

Neste item sdo discutidos 0s processos para sebigsiosariaveis auxiliares que
podem contribuir significativamente no processealdssificagdo de uma imagem, os métodos
para estimacdo da evidéncia disponivel em cadadamaariaveis selecionadas e a incerteza

associada.

3.3.1 SELECAO E ORGANIZACAO DAS VARIAVEIS AUXILIARES

A etapa inicial na metodologia proposta consiste igentificacdo das variaveis
auxiliares a serem inseridas no processo de estonalps valores para confianca e
plausibilidade associadas a cada uma das clastiggliais presentes na cena analisada e a
cada pixel individualmente. Nesta etapa cabe abistm&entificar variaveis que apresentam
potencialmente um poder discriminante com relagdalasses de interesse na cena sendo
analisada, isto pode ser feito através de pesditiisiagrafica ou com uso de outras fontes
gue contenham informacgdes confiaveis do ponto sta ¥cnico ou cientifico. Em uma etapa
posterior (secdo 3.3.2) este poder discriminantquaéntificado e as variaveis que nao
contribuem significativamente ao processo de separantre as classes séo descartadas.

O conjunto das variaveis assim selecionadas @ exsfiuturado na forma de P.l.s a
semelhanca de um SIG. Isto significa que a infoAoaeadicionada por cada variavel
individual € organizada na forma de um P.l. em &ioraster, geo-referenciado, todos com
idénticas caracteristicas (numero de linhas e eslutimensédo do pixel e area de cobertura).
Esta organizacdo dos dados permite a combinacamfdesacdes relativas a confianca e
plausibilidade, estimadas por cada variavel indigidem uma estimativa combinada para

confianca e plausibilidade.
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3.3.2 ESTIMA(;AO, DOS VALORES PARA INCERTEZA ASSOCIADOS A
CADA VARIAVEL

A estimacéo dos valores para confianca e plaidalié associados a cada uma das
variaveis requer inicialmente a estimacao dos ealpara a evidéncia. Nesta tese € adotada a
abordagem geral proposta originalmente por éeal. (1987). De acordo com a proposta
daqueles autores, 0 processo inicia-se pela estondg grau de incerteza associado a cada
uma das variaveis auxiliares. O restante (1- tezaj é entdo distribuido proporcionalmente
como a evidéncia associada a cada uma das classestes na analise.

Nesta abordagem, a incerteza é estimada pelo eorapto da acuracia na imagem
tematica produzida em um processo de classificag&pal somente a variavel em questéo é
utilizada. Neste contexto, a acuracia utilizadasaéwacia do usuariager’s accuracy a qual
estima o grau de confianca que se pode ter de qotuld atribuido a um pixel genérico
esteja correto (Congalton, 1996). Neste processogimdo de classificagdo utilizado para
cada uma das variaveis auxiliares para fins demagfio da incerteza vai depender da
distribuicdo apresentada pela variavel. Para vaisaapresentando uma distribuicdo Normal,
propde-se aqui a utilizacdo do classificador MaxiMerossimilhanca Gaussiana. Para
variaveis que nao sao Normalmente distribuidasppgsta aqui a utilizacéo do classificador
Distancia Euclidiana Minima. Na literatura sdo stps métodos para avaliar se uma
variavel pode ser considerada como Normalmentahligia ou ndo. Neste estudo propde-se
a simples avaliacao visual do histograma da vdriave

O grau da contribuicdo individual de cada vari@a®lprocesso de separacao entre as
classes pode também ser estimado nesta etapa.

Conforme discutido na secao 3.3.1, as variaveddianes que resultarem em um valor
insatisfatorio para a acuracia do usuario, istené,um valor alto para a incerteza, acima de
um limiar pré-estabelecido pelo analista, mostrapdotanto, um baixo poder discriminante
sdo descartadas nesta etapa. A implementacdo aprddiste contexto estd ilustrada no
Capitulo 4.
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3.3.3 ESTIMACAO DAS EVIDENCIAS ASSOCIADAS A CADA PIXEL E A
CADA CLASSE

Uma vez estimado o grau de incerteza associadmla \@ariavel, pode-se estimar as
evidéncias disponiveis para cada uma das hipotedasses) em consideracdo. Neste
particular duas situagBes distintas podem ocofPara varidveis que apresentam uma
distribuicdo Normal com relacdo as classes em derejdo, o grau de evidéncia pode ser
estimado a partir de critérios probabilisticos.aRes demais variaveis, recorre-se a funcdes de
pertinéncia, com caracteristicas definidas pelcheoimento do analista. Propfe-se aqui a
seguinte expressao para estimar a evidéncia nadeagariaveis normalmente distribuidas:

Para variaveis normalmente distribuidas a evidéda@atimada posteriorip(wa/X),

isto pode ser computacionalmente realizado atrdedsorema de Bayes (7):

p(X/a,) P(a,)

p(w, I X) =—
ZD(X/w,») P(w,)

(7)

Onde: a probabilidada posteriorip(wa/X) estima a evidéncia disponivel para rotular o Ipixe
X como pertencente a classg p(X/wj) € a fungédo de densidade de probabilidade comgitio
associada com a classg P(w;) é a probabilidadea priori associada com a classg emé o

namero de classes em consideracao.

Para os casos em que a distribuicdo ndo € conhpoigée-se nesta tese utilizar
funcdes de pertinéncia, definidas pelo conhecimdotanalista. A funcdo selecionada deve
modelar a evidéncia que apdia cada uma das classes, uma funcdo da variavel auxiliar
sob consideracdo. Para cada pixel, as evidénciasmdeomar (1-incerteza). Este processo
esta ilustrado na figura 2, neste exemplo congideraapenas as duas classes usado nos

experimentos (Mata Nativa com Araucaria e a class®s).

Estes valores estimados devem ser re-escalonat® patervalo (1 — incerteza), de
tal forma que, para cada pixel individual o somatdas evidéncias mais o valor da incerteza
seja igual a unidade. P.l.s de evidéncia associasosriaveis selecionadas sdo produzidos

nesta etapa. Este processo novamente pode senaitpura 2, para o caso de duas classes.
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FIG. 2 — Construcdo da Massa de Evidéncia e ing@alda incerteza
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Este processo € repetido para cada uma das varigeeando desta forma P.l.s de
evidéncia associados a cada uma das variaveidoseldas. A etapa seguinte consiste em
combinar estes P.I.s de evidéncia, produzindo umcém as evidéncias combinadas. Para
fins de combinacédo das evidéncias, é utilizadoaneste o algoritmo denominado de soma
ortogonal. Neste processo, a combinacdo das estamgiara evidéncia e incerteza € feita de
uma forma iterativa, combinando as evidéncias eriazas de duas variaveis a cada passo.
Este algoritmo pode ser ilustrado através de ummphe (Richards, 1999). Supondo a
existéncia de trés hipoteses (ou classas)wy, € ws, a ignorancia fica representada pelo
triplete [wOwpOwy], isto é, 0 analista ndo dispbe de nenhuma evidéne permita decidir
por uma das classes relacionadas. Por razfes gécsiiede, neste exemplo, sdo utilizadas

somente duas variaveis.
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FIG. 3 — Exemplo do Algoro Soma Ortogonal

0.2 0,45 0.3 0.05

As evidénciasd) e a incertezad] estimadas para a primeira variavel)sfo:

my(wy) = 0.4
my(wy) = 0.2
my(ws) = 0.2

ma(w0wp0ws) = 0.2

As evidénciasd) e a incertezad] estimadas para a segunda variave) 6ao:
ma(wy) = 0.2

my(uy) = 0.45

mz(ts) = 0.3

mMy( dwpJws) = 0.05

Os segmentos resultantes das combinacdes das @agl@ssociadas a cada uma das
trés classes e ainda da incerteza (figura 3), Sados para estimar o valor combinado das
evidéncias e da incerteza. Nesta abordagem a eiddéssociada a uma classe € estimada
pela area dos segmentos em que ndo ocorre codaeigre as informagdes contidas nas
duas variaveis, isto €, ou a mesma classe ocorranebos os eixos ou em um dos eixos
ocorre esta classe e no outro ocorre incertezagegeptada na Figura 3 pér As areas
brancas presentes na figura 3 sdo, portanto, aasaguais ha coesao de informacdes, por este

motivo sdo somadas, as areas cinza presentes maanfigsira 3 correspondem a areas de
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contradicdo (entre as duas variaveis) e portaracaa consideradas. A incerteza combinada
€ estimada pela area do segmento correspondemteedeza em ambos 0s eixos. Estes
valores sdo normalizados, isto é, a soma das er@£oombinadas mais a incerteza deve ser
igual a unidade. O fator de normalizacdo é encdatsbmando-se todas as areas nas quais
ndo haja contradi¢do, para o exemplo ilustradaguaied 3 somam-se todas as areas brancas e
chega-se ao fator de normalizacao (que € igua®.0.

m(wy) = (0.08 + 0.02 + 0.04) / 0.47 = 0.298
m(uy) = (0.09 + 0.01 + 0.09) / 0.47 = 0.404
m(ws) = (0.06 + 0.01 + 0.06) / 0.47 = 0.277
m(w 0 wp O ws) = 0.01/0.47 = 0.021

Em situacdes reais, varias fontes de informacaafas) sao utilizadas. Neste caso,
o algoritmo pode ser aplicado de uma forma recaygpois as propriedades associativa e

comutativa sdo validas.

3.3.4 GERACAO DOS P.I.S DE CONFIANCA E PLAUSIBILIDADE

O P.l1. contendo as estimativas para as evidénoiabioadas € entdo utilizado para
gerar os P.l.s de confianca e de plausibilidadefocme definido na secéo 3.2 Confianga,
sendo a evidéncia concreta disponivel em favoratka classe é estimada pela evidéncia
combinada resultante. Utilizando-se do mesmo ex@malsecao anterior (3.3.3), os valores

estimados para a confianca, para cada uma daddsdes sdo respectivamente:

bel(wy) = 0.298
bel(wy) = 0.404
bel(lws) = 0.277

Plausibilidade estima a evidéncia maxima em faeocata classe conforme definido
na secao 3.2 Neste caso, plausibilidade pode #prags pela evidéncia associada a classe
em questdo, mais a incerteza. Os valores estinpaatasplausibilidade, no mesmo exemplo

anterior sao:
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plau(wy) = 0.319
plau(wy) = 0.425
plau(ws) = 0.298

3.4 PROPOSTA DE UTILIZACAO DAS VARIAVEIS CONFIANCA E
PLAUSIBILIDADE NA DETECCAO DE ERROS DE OMISSAO E DE
INCLUSAO  NA IMAGEM TEMATICA PRODUZIDA POR UM
CLASSIFICADOR.

A utilizacdo dos conceitos de confianca e plaliddale no processo de classificacao
de imagens digitais em sensoriamento remoto cansét em um desafio. Na literatura
podem-se encontrar algumas sugestbes de aplicdedtEs conceitos, mas expressos dentro
de uma abordagem mais qualitativa do que quanttatlesta tese é proposta uma abordagem
quantitativa destes dois conceitos com 0 objetiwafitrecer ao analista um certo controle
sobre a acuracia da imagem tematica produzidacesificador.

A informacgé&o contida nos dados de confianca e fildidside pode ser utilizada para a
deteccédo de erros de omissao e inclusdo contidosaggem tematica (classificada). Erros de
omisséao e de incluséo estéo relacionados, respewive, a acuracia do produtor e a acuracia
do usuario. Para corrigir ou minimizar estes er(gee sao inerentes aos processos
tradicionais de classificacdo digital) se propdei agptabelecer limiares de corte para os
valores de confianca e de plausibilidade. Destadonm limiar de confianca é utilizado para
detectar erros de incluséo, enquanto que, um lidagylausibilidade € utilizado para detectar
erros de omissdo. Pixels que para a classe em sjde mtulados na imagem tematica,
apresentam um valor para confianca inferior aodinfixado, podem ser interpretados como
provaveis erros de inclusdo. Da mesma forma pigaks apresentam um valor alto para
plausibilidade, acima do limiar fixado, mas nad@esbtulados nesta classe, se constituem em
provaveis erros de omissao.

Neste estudo propde-se a utilizacao destes damrémpara controlar a ocorréncia de
erros de omisséo e de inclusdo na imagem temajicstando as acuracias do usuario e do
produtor, permitindo ao analista ajustar cada umlasdde acordo com as necessidades
particulares do estudo. A metodologia propostagequecessariamente, a disponibilidade de
duas areas contendo dados referente a verdadgterema para fins de treinamento e outra
para fins de teste. A area destinada a treinamentaomo finalidade permitir a escolha dos
dois limiares (um para confianca e outro para [didade) que melhor se ajustem ao

conjunto de exigéncias estipuladas pelo analist.edgéncias neste caso consistem no
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balanco entre a acuracia do usuario e a acuraqueodioitor, priorizando-se uma ou outra em
funcdo do objetivo pretendido. Um aumento gradodimiar para confianga resulta em uma
reducdo no numero de erros de inclusdo, ocasionamdgontrapartida um incremento no

namero dos erros de omissdo. Assim ao aumentaitisgan para confianca incrementa-se a
acurcia do usuario ocasionando, entretanto, umhac@® na acurdcia do produtor. Uma
situagdo exatamente inversa ocorre com relacaorear Idefinido para plausibilidade. Este

comportamento encontra-se ilustrado na figura 4adge no experimento discutido no

Capitulo 4. Desta forma ao selecionar-se um pdimtgares o analista deve decidir-se por
opcao entre incrementar uma ou outra forma de a@erdm detrimento da outra, conforme
melhor se ajuste as necessidades do estudo. Camde fimiares definidos aplicam-se estes
limiares a toda a imagem.

Na abordagem proposta aqui, os dois limiares pod®m entendidos como
desempenhando a funcéo de filtros atuando sobneageim temética, alterando a relacédo
entre erros de omisséo e de incluséo.

A éarea teste serve para validar os resultados asbfbla aplicacdo dos limiares

estimados com o auxilio dos dados na area de neint.

FIG. 4 — Ex. de um compor. padréo para as acwé8ciaisuario, produtor e média
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A proposta metodoldgica visando a introducdo deoslaalixiliares, dentro de um

processo de classificacao, pode ser resumida anasite, em 0ito passos:

1-

O passo inicial consiste em gerar uma imagem teeatipartir da aplicacdo de um
classificador a um conjunto de dados multiespedtirmagens digitais em suas
respectivas bandas).

Nesta etapa o pesquisador deve escolher o gruparideeis auxiliares, que devem
ser selecionadas em funcdo do fenbmeno sob anahses estas variaveis podem
estar, por exemplo: altitude, aspecto, declividadenuitas outras que possuam
potencial para descriminar as classes de intemsesentes dentro da area de estudo.
O poder de discriminacdo em cada variavel podeesemado por uma medida
estatistica de distancia entre as classes em eoagib (como a distancia de
Bhattacharyya, por exemplo), e baseado, somentapgmninica variavel.

As variaveis selecionadas (na etapa anterior) desagrorganizadas na forma de P.l.s,
com cobertura sobre a area de estudo, como oszadté em um SIG. Estes P.l.s
devem estar registrados espacialmente de acordo a@ooonjunto de imagens
multiespectrais (bandas).

Para cada variavel estima-se, individualmente, criaza correspondente. Neste
estudo a incerteza foi estimada a partir da adolgdwalor complementar ao valor
encontrado para a acuracia do usuario para cadavel e para cada classe em
consideracao). Variaveis que apresentam um val@oralio de incerteza e, portanto,
um baixo valor registrado na acuracia do usuamngicam que esta variavel possui um
baixo poder de discriminagédo para as classes esidesacao, por este motivo elas
devem ser descartadas.

Estima-se a evidéncia disponivel para rotular gaxkel em consideracéo, isto é feito
individualmente para todas as variaveis auxilia¥gsara todos os pixels do P.l. A
informacdo relativa a incerteza (passo 4) € tambwiluida aqui, através do re-
escalonamento das evidéncias para o intervalocdrtieza). Desta forma séo criados
P.l.s individuais de evidéncia, neste estagio. flmoacdo destes P.l.s de evidéncia
produz um novo P.l. contendo a evidéncia combinadds a incerteza associada.
Para cada classe em questado (presente na cenadé gen P.l. contendo os dados de
confianca e plausibilidade correspondentes. Edte®p sao gerados, por sua vez, a
partir dos dados contendo a evidéncia combinadigsdastes que foram gerados no

passo anterior.



28

7- Usando a informacdo disponivel para a &area deatranto, dois limiares séo
selecionados para detectar possiveis erros deificas80 presentes na imagem
tematica, um limiar para confianca e outro paralalidade. A acuracia do usuéario e
a acuracia do produtor € utilizada para estimaesesibis diferentes limiares. O
pesquisador precisa selecionar o par de limiaresmplhor se ajuste as necessidades,
baseado na acuracia do usuario e do produtor.

8- Nesta ultima etapa os limiares selecionados sdiaaokdbs para filtrar toda imagem
tematica. A area de teste é utilizada para estorefeito da filtragem sobre a nova

imagem temética resultante.

Esta metodologia encontra-se representada na fdemen fluxograma, que pode ser
visto na figura 5. Toda a metodologia aqui prop@éstastada em um estudo de caso descrito

no Capitulo 4.



FIG. 5 — Fluxograma da metodologia
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4 EXPERIMENTOS

4.1 INTRODUCAO

O objetivo deste capitulo consiste em ilustrar vésade um estudo de caso a
metodologia proposta no Capitulo 3 utilizando dadedontes diversas cobrindo uma cena
natural. As diversas etapas propostas na metodolsgo aqui avaliadas, os conceitos
propostos sdo aplicados e os resultados produgénavaliados.

A area selecionada, para teste, esta situada asterdo Estado do Rio Grande do Sul
(RS) com ocorréncia da Mata Nativa com AraucariémAda espécifraucaria angustifolia
esta formacado florestal inclui varias outras eg®ciativas, comd@odocarpus lambertii
Slonea monospermaSymplocus uniflora Ocotea pulchella Rapanea venosaFeijoa
sellowiana Eugenia opacaalém de uma grande diversidade de liquens musgesfetas
(e.g.,Polypodium squamulosumTillandsia tenuifolid. Experiéncias anteriores nesta area,
envolvendo o uso de imagens multiespectrais naugéamdde mapas tematicos de cobertura
do solo, mostraram que Mata Nativa com Araucarisstifui-se em uma classe de cobertura
do solo dificil de ser identificada com um bom gdmuacuracia. Embora Mata Nativa com
Araucéaria ndo apresente problemas de confusao teslpeom outras coniferas de origem
exotica presentes na regido como, por exemplorsdigeespécies de Pinus, tem-se observado
a ocorréncia de um alto grau de confusdo com outl@sses espectrais, como areas
sombreadas e areas umidas (banhado, turfeirag euiros). Estes problemas impedem a
obtencdo de mapas teméaticos acurados nesta ragjl&zando-se somente dados de imagens
multiespectrais. Por esta razéo, a tarefa de mapaachas cobertas pela Mata Nativa com
Araucaria apresenta condicfes adequadas para destatodologia proposta no Capitulo 3.
Deve-se aqui enfatizar que no experimento desoefsie Capitulo tem-se como objetivo
mapear &reas cobertas pela classe Mata Nativa a@mc#ia, sendo as demais classes
presentes na cena em estudo agrupadas sob odéttdatros”.
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4.2 FLORESTA OMBROFILA MISTA ALTO MONTANA (RADAM /BRASIL) OU
MATA NATIVA COM ARAUCARIA

No sistema de classificacdo do projeto RADAM BRASL Mata Nativa com
Araucéaria é denominada Floresta Ombrofila Mistao AMlontana. O sistema criado pelo
projeto RADAM leva em conta diversos fatores fisiclto ambiente natural para denominar
uma determinada formacdo florestal, portanto o nwémome adotado ja demonstra
caracteristicas naturais diversas desta formacéaccaso da Floresta Ombrofila Mista Alto
Montana o termo Ombréfila designa o tipo de flaesgtie apresenta grande necessidade de
agua ou umidade (IBGE, 1986). O termo “mista” iadigue esta floresta possui uma
diversidade de espécies em sua formacao, nesteicasmistura de espécies angiospermas e
gimnospermas (que € o casoAtaucaria angustifolix O termo “Alto Montana” indica ser
uma formacao florestal que ocorre em regides demaditude. Devido a espéchgaucaria
angustifoliaocorrer geralmente misturada com outras espéesés formacao florestal € mais
popularmente conhecida por “Mata Nativa com Araatanesta tese optou-se por utilizar-se

este termo para designar a formacéo florestal.

4.2.1 A ARAUCARIA ANGUSTIFOLIA

Existem em todo o planeta 2 géneros com 32 espédie Araucdria, todas
provenientes da América do Sul ou Oceania, portaptmas no hemisfério sul do planeta
(RIZZINI, 1987). Essa configuracdo remonta a umspde paleontologico do género das
Araucariaceasque j4 habitavam a Terra ha milhfes de anos af@sca em que 0sS
continentes apresentavam uma configuracao difedenégual. A espécie que ocorre no Brasil
€ a Araucaria angustifolia (Bert. O. Kuntze) conhecida popularmente por: €inth
Brasileiro, Pinheiro-do-Parand, entre outros, pddeatingir em sua fase adulta uma altura de
até 50 m, e mais de 400 anos de idade. A esp&caracteriza ainda por ser didica, ou seja,
pela divisdo entre individuos do sexo masculinergitiino. AAraucaria angustifolishabita
preferencialmente a regido sul do Brasil, sendoaqoielade de Curitiba (Parana) poderia ser

considerada como o ecocentro de distribuicdo dacesp Observa-se ainda algumas
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ocorréncias na provincia de Missiones, Argentinsta Eegido pode ser considerada como
uma area marginal de dispersao da espécie (HUEZRK)1

A Araucaria angustifoligjunto com o Podocarpussio as Unicas coniferas nativas do
Brasil. O Podocarpugue ocorre no Brasil compreende duas espéciesnpernies a este
género: Podocarpus sellowii(Klotzsch) e Podocarpus lambertii(Klotzsch), sendo o
Podocarpus lambertio mais comumente encontrado. Ao contrario do quere com a
Araucaria angustifoliao Podocarpus ndo possui interesse econémico pdegerte inferior
(12 a 15 m de altura) e de configuracdo, quantocsco, nao retilinea ou regular, o que torna
sua madeira pouco atrativa para a exploracdo edoadmsta espécie também sofreu um
grande declinio em numero por estar intimamengaltiga Floresta Ombréfila Mista. Existem
focos de mata nativa apenas com presenca de Ppdsaamde ndo ocorrem Araucarias. A
Araucéria existente no Brasil difere da maioria daisas espécies de coniferas devido ao seu
porte, com um tronco retilineo, sem ramificacépsesentando uma copa em forma radial em
seu extremo, lembrando um enorme candelabro. Nidgidinos masculinos os galhos desta
copa apresentam-se mais retilineos e paralelogmnglacdo aos outros, ja nos individuos
femininos os galhos da copa apresentam-se curvpal@s cima, resultado da adaptacao
natural da arvore feminina para capturar com nwisidade o pélen (que apenas é liberado
pelos individuos machos). O formato do tronco,dalia alta qualidade da madeira, foram as
caracteristicas que mais despertaram interessassparexploracdo. Existe outra espécie de
Araucaria com uma configuracdo semelhante no Cindleg-se da#raucaria araucangMol.

K. Koch), talvez a de origem mais proxima aAlaucaria angustifolia

4.2.1.1 DISTRIBUICAO

No Brasil aAraucaria angustifoliaocorre nos trés Estados do sul (Parana, Santa
Catarina e Rio Grande do Sul) formando agrupamestg#osos sobre o Planalto Meridional
Sul Brasileiro (Serra Geral) em altitudes a pal#ir500 m acima do nivel do mar. Verificam-
se ainda ocorréncias na regido da Serra da Mamagi&&o Paulo e sul de Minas Gerais) e na
Serra dos Orgdos (Rio de Janeiro) na forma de peguaanchas esparsas e em altitudes
mais elevadas do que no sul do Brasil. Conformee®t (FUPEF 1979) as areas extremas de
ocorréncia dé\raucaria angustifoligpodem ser definida pelas seguintes coordenadas:

Latitude: de 21° Sul a 30° Sul - Longitudie44° Oeste a 54° Oeste.
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A distribuicdo da Mata Nativa com Araucaria, confer Kurt Hueck (1953) e
Conselho Nacional de Geografia (1969), é ilustmdaFigura 6. Os dados levantados por
Hueck referem-se a distribuicdo da espécie em IRb3anteriormente a esta data e sao
disponibilizados em uma forma bastante esquemdira, maiores rigores quanto a precisao
cartografica. O levantamento feito pelo Conselhocitdeal de Geografia, mostra a
distribuicdo apenas nos 3 Estados do Sul, e endg®mndo um levantamento mais recente

possui menos rigor cartografico que o de Hueck.

FIG. 6 — Distribuicdo Natural daraucaria angustifoliczem 1953 e 1969
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ocupada pela Mata Nativa com Araucaria neste pertodo, portanto ndo representa, hoje em dia,

a densidade real desta mata. Visto que mesmo na época nio representava a densidade da Mata

com Araucdria, jG que esta encontra-se sempre intercalada por regides de campo ou outras
formacgaées vegetais.
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4.2.1.2 MEIO FiSICO

Existem diversos fatores fisicos que caracterizancomrdicionam o habitat da
Araucaria angustifolia como a altitude da regido, o valor da preciptagiédia anual e da
temperatura media anual, a categoria de solo, a&outros mais dificeis de serem avaliados
quantitativamente, como a umidade do ar, a radiaQiw, entre outros (IBDF, 1978; IBGE
1986; FUPEF, 1979).

Quanto ao substrato da regido onde se distriBwaacaria angustifoligpode-se dizer
gue ele assenta-se no Planalto do RS sobre roala@®icas. Em outras regides do Brasil a
area de distribuicdo situa-se sobre litologias rdaisrsificadas, como rochas cristalinas ou
metamorficas.

A Araucaria angustifoliaé capaz de se desenvolver naturalmente em umaegran
variedade de tipos de solos, contudo a espécisaqeepreferéncias por solos de composi¢ao
argilosa ou siltica. Os solos provenientes dos gasms de intemperismo em rochas
vulcanicas apresentam estas caracteristicas. E@ligs apresentam uma grande mistura de
componentes minerais fazendo com que se parecato owm 0s solos humosos de regides
temperadas (Hueck, 1953).

Com relacéo aos fatores climaticos a regiao SuBrdsil apresenta as 4 estacdes do
ano melhor definidas e com chuvas bem distribuddal®ngo do ano, em comparacado com o
restante do Pais. Estas caracteristicas se enquadraategori&€F, segundo a classificagdo
de Koppen. AAraucaria angustifolisocorre em regiées que apresentam dois tipos ctiosti
CFA e CFB. Na classificacdo de Koppéhdesigna climas com uma temperatura inferior a
18° C e superior a —3° C para 0 més mais frio @o @ indica uma auséncia de estacfes
secas. (B indica verdes frescos eA verdes quentes. Portan@FA representa um clima
subtropical sem estacdo seca e com verdes quergearto queCFB representa um clima
subtropical sem estacdo seca e com verdes freSdesiperatura média anual nas areas de
ocorréncia de Mata Nativa com Araucaria fica ed2ea 18° C, apresentando temperaturas
minimas, em alguns pontos, inferiores a —10° C ré&s mmais frio. Outra observacdo
importante é que a isoterma de 13° C no més de @ultonsiderado como um limite térmico
natural para a distribuicdo daaucaria angustifolia Essa isoterma atua, portanto, como um

delimitador natural da espécie.
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Como na regido de ocorréncia de Mata Nativa conud&ida no Rio Grande do Sul
ndo existe grandes variacdes de latitude, a atitacha-se um dos fatores fisicos que mais
contribuem para as variacdes térmicas e com istodeimitar o habitat natural daaucaria
angustifolia A temperatura baixa aproximadamente 0,6° ¢ a t@fian de altitude (modelo
tedrico). Estudos realizados, mostram que no Ested®io Grande do Sul ndo existem
ocorrénciasnaturais de Araucaria angustifoliaem altitudes inferiores a 500 m, salvo em
pequenas regides influenciadas por fatores mignoaticos (IBDF, 1978; IBGE 1986;
RAMBO, 1942; HUECK, 1972).

A semelhanca do que ocorre com a altitude deriefra precipitagdo € um
outro fator fisico que limita o habitat natural Aeaucaria angustifolia existindo também
consenso entre os especialistas a respeito dosesadxtremos que condicionam a sua
ocorréncia. A regido de ocorréncia da espécie-seuam uma faixa onde a precipitacdo varia
entre 1250 mm a 2450 mm (S&o Francisco de Paulaaparecipitacdo média anual. Ndo séo
registradas ocorréncias deaucaria angustifoliaem regiées com valores inferiores a 1000
mm, para a precipitacdo média anual. Aliada a @k&ipitacdo, a umidade relativa do ar
também é bastante alta alcangando valores médimssagntre 11 mm e 12,5 mm de tenséo
média anual de vapor, e uma umidade relativa nagdial entre 75 % e 87 %, no Rio Grande
do Sul. Nos outros dois Estados (Santa Catarinar@nR), a umidade relativa é ainda mais
alta (IBDF, 1978; IBGE 1986; RAMBO, 1942; HUECK, 713).

A exploragdo madeireira que teve seu pico na dédad#60 e inicio da de 1970,
qguase dizimou a espécie. A este fator deve-se amtdascentar a expansao das areas
dedicadas a agricultura, que também contribuirana pareducdo da espéchgaucaria
angustifélia Rambo (1942) estimava que originalmente 40 % stad® do Rio Grande do
Sul era coberto por florestas. Hoje, as floresgsesentam pouco mais de 1% do territdrio
do Estado. Segundo Hueck (1972) as areas natueaiscarréncia da Mata Nativa com

Araucaria em finais da década de cingiienta erase@sntes:

Parana 73 780 K
Santa Catarina 56 693 Km
Rio Grande do Sul 46 483 Km

Rio de Janeiro, Sdo Paulo e Minas Gerais continhaia 8 000 Krf
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Atualmente estima-se 3166 kmpara o Parana, 1800 Kmara Santa Catarina e 657
Km2 para o Rio Grande do Sul. A exploracdo econard@Araucaria angustifoligpode ser
considerada ainda mais devastadora devido ao ftoad ter ocorrido reposicdo desta
espécie. O florestamento promovido por industr@apabel celulose, madeireiras e outros, foi
feito com a introducéo de Pinus, mais frequienteendatespéciPinus elliottis(Engelmann).
O Pinus é uma espécie exotica escolhida por posgutto crescimento e facil adaptacdo a

maioria dos ambientes, visto que consegue sobreaigenesmo em solos arenosos do litoral.

4.3 AREA DE ESTUDO

A é&rea de estudo situa-se em uma na porcdo norded¥danalto Gaucho (formacédo
Serra Geral), coberta pela orbita ponto 220 _08Gsidtema LANDSAT. Esta regido foi
escolhida em razdo da grande riqueza e variacam@#mogica existente e das conhecidas
dificuldades em se obter uma identificagdo acutedelasse Mata Nativa com Araucéria por
meio de dados multiespectrais somente. A regidesapta um grande contraste entre a
Planicie Costeira, onde, as altitudes chegam aagpsguns metros acima do nivel do mar, e
o Planalto, onde as altitudes chegam a mais de 13@6imma do nivel do mar. Além desta
quebra brusca de morfologia entre a Planicie Gasteio Planalto existe mais uma quebra
sobre este planalto, ocasionada pelo do rio daasAmtlém destes acidentes geograficos
existe ainda todos os conhecidésnyonslocalizados nos parques nacionais dos Aparados da
Serra e da Serra Geral: Itaimbezinho, Fortaleastres, e ainda lagos, morros, praias, campos
e 0 Oceano Atlantico. Os detalhes da regido ektdivados no mapa exibido na figura 7.

Esta figura ilustra o grande contraste existenteeenPlanicie Costeira e o Planalto. A
figura ilustra também a localizacdo aproximada poscipais municipios da regido, dos
canyonse dos rios mais importantes, destacando-se o aimpituba que separa o Estado do
Rio Grande do Sul do Estado de Santa Catarinagregplda Planicie Costeira. A fronteira
entre estes dois Estados no sentido Leste e Oestee @o longo da escarpa do planalto, a
uma altitude aproximada de 900 m, que coincide ganicio do Planalto. A linha branca, em
diagonal, que aparece na por¢cdo oeste na figullasia o limite alcancado pela imagem
Landsat utilizada neste estudo. A abrangéncia desigem delimita a area utilizada para

testar a metodologia investigada. Dentro desta f@raan selecionadas duas areas teste que
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foram recobertas com informac¢des mais precisastguasua cobertura (verdade terrestre).

Estas trés areas séo utilizadas para avaliar ¢gi@wrdimente a metodologia proposta.

FIG. 7 — Localizacdo da &rea de estudo
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Fonte: CartasldSG, na escala 1:250.000, elaboracéo: Rodrigecher

4.4 MATERIAL UTILIZADO
Na realizacdo destes experimentos foram utilizadaseguintes materiais:

» Imagem Landsat oOrbita ponto 220 _080. Utilizandala® 6 bandas reflexivas (1, 2, 3,
4,5 e 7). Obtida em 01/02/2000. A localizacao alésbita ponto pode ser vista no
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mapa ilustrado na figura 7. Imagem landsat Pandiombanda 8 (05/07/2000), com
resolucao de 15 m.

Imagem Aster, em trés bandas reflexivas com reéolespacial de 15 m (2, 3 e 4).
Cartas da Diretoria do Servico Geografico do BEx@(®©SG), na escala 1:250.000.
Atlas Agroclimatico do Rio Grande do Sul (IPAGRSEm escala definida.

Mapa de Solos da Embrapa, em formato digital.

YV V V VYV V

Composicéo colorida sob imagens Quick Bird, viszalason-line com o uso do

Google Earth

O software necessario para implementar e testar a metodologiposta foram
desenvolvidos em MATLAB. Para fins de pré-processam e outras operacoes auxiliares,

foram empregados os softwares seguintes:

Idrisi 32 v. 32.22.
Carta Linx v. 1.2.
Surferv. 6.04 e 7.
Enviv. 3.2.
Multispec v. 2.8.
Spring v. 4.0.
eCognition v. 4.0.
Google Earth.
Corel Draw v. 9.

VVVVVVVVY

4.5 ELABORACAO DE P.I.S PARA AS VARIAVEIS AUXILIARES

Nesta se¢do séo relacionas as variaveis auxiligitezadas neste experimento. Neste
processo sdo inicialmente identificadas as varsageie apresentam potencialmente poder
descriminante com relacdo a classe Mata Nativa Acamcaria. Conforme a metodologia
proposta no Capitulo 3, estas variaveis sdo imgedis individualmente com respeito a sua
capacidade de separar a classe Mata Nativa cont#iaudas demais classes presentes na
cena.

As variaveis selecionadas e utilizadas podem sguagitadas dentro de dois grandes
grupos Um primeiro grupo compreende variaveis que desaneagcaracteristicas ambientais
favoraveis ao desenvolvimento da Mata Nativa coraudéria, como precipitacdo média

anual, temperatura média anual, altitude do tereetipo de solo.Em um segundo grupo
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encontram-se incluidas variaveis que contém infoéma de natureza espectral e espacial,
retratando caracteristicas fisicas desta formdo#estal. Neste segundo grupo enquadram-se
variaveis que podem ser estimadas a partir de insagdjgitais de sensoriamento remoto, tais
como textura, indices de vegetacado (NDVI), fragdessombra e de vegetacdo em pixels,
além de outras.

Conforme a metodologia proposta, estas variaveisnsividualmente organizadas em
formato imagemr@ster), estruturados (computacionalmente) na forma te &n um SIG,
para fins de estimacdo de seu poder discriminamte relacdo a classe Mata Nativa com
Araucaria e possivel utilizacdo na geracdo dasweis de confianca e plausibilidade a serem
posteriormente utilizadas no processo de clasgidma

A seguir sdo descritas as variaveis (estruturadakomna de P.l.s) utilizadas neste

experimento.

4.5.1 TEMPERATURA MEDIA ANUAL

Os dados referentes a temperatura média foramidosgralo Atlas Agroclimatico do

Rio Grande do Sul ,volume 3, elaborado pelo IPAGRGtituto de Pesquisas Agrondmicas
do Estado do Rio Grande do Sul, IPAGRO, 1989). Wasa dificuldades encontradas na
elaboracéo deste P.l., refere-se ao fato de queEleadacumento ndo possui as caracteristicas
de um documento cartografico apresentando umaaepegjuena para as finalidades deste
experimento, aproximadamente: 1:2,000,000. Pard#icasr a confiabilidade dos dados
fornecidos pelo Atlas Agroclimatico, foram aplicadmétodos de interpolacdo aos dados
coletados pelas estacbes meteoroldgicas disponiveiEstado do Rio Grande do Sul e
também utilizados dados disponiveis para regigegrifes a area de estudo localizadas no
Estado de Santa Catarina. Os resultados mostrarerazoavel concordancia com os dados
fornecidos pelo Atlas Agroclimatico do Rio Grande 8ul, que foi entdo utilizado na
elaboracao do P.I referente & temperatura méde.anu

Com as limitacbes impostas pela falta de dados uadies, o P.l. referente as
temperaturas médias anuais foi entdo elaboraddnsleguma metodologia usual. A etapa
inicial consistiu da digitalizacdo do mapa baseal$vel em unscannercom uma resolucéo

espacial de 300 DPI. A imagem em formato matriassim obtida foi entdo georreferenciada
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em coordenadas geogréficas, sistema este utilizpdlm Atlas Agroclimético, e
posteriormente convertida para o sistema UTM (UsaleTransversa de Mercator), fuso
cartografico 22 S e Datum Horizontal SADG69.

As isotermas foram digitalizadas sobre esta bas@ndo um mapa vetorial com a
temperatura média anual. Este mapa foi posteridemeansformado para formato matricial
por meio de métodos de interpolacdo (Kriging). BeBtl. pode-se observar regides de
temperatura mais baixas (em torno de 14°C) situadaBlanalto, principalmente na regido
norte do Estado, devido a maior altitudes temperaturas meédias anuais aumentam com o0
decréscimo da altitude, atingindo o valor aproximaeé 19°C junto a costa. Na regido de

estudo, é verificado, portanto, um gradiees°C.

4.5.2 PRECIPITACAO MEDIA ANUAL

A metodologia empregada na elaboracdo deste seduhdoi idéntica a utilizada no
P.l. referente as Temperaturas Médias, inclusivgntp a fonte (IPAGR0O1989) e o
processo de georreferenciamento, digitalizacdo terpolacdo, havendo sido utilizado
novamente o interpolador Kriging. Como a fonte dados foi & mesma daquela utilizada na
elaboracdo do P.l. de temperatura os problemasi@ntente relatados também foram os
mesmos.

Os valores obtidos nestes procedimentos (tantarg@ratura, quanto a Precipitacao)
apresentam boa concordancia com valores enconteadosutras fontes que descrevem as
caracteristicas climéaticas dos municipios situadoregido de estudo (IBGE, 1978; DNPEA,
1973 e outros).

Este P.l. mostra que os valores mais altos parepgeegao ocorrem no Planalto.
Estes valores tendem a diminuir na regido da R&alosteira. Este fato comprova que as
condi¢cbes climaticas favoraveis para o0 desenvolimeda Araucaria angustifolia
encontram-se nesta area. A regido ao sudoeste a@geimmé a que apresenta a maior
precipitacdo e, portanto, as condicbes mais faesavsegundo este critério, para o

desenvolvimento desta espécie.
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4.5.3 ALTITUDE DO TERRENO

A metodologia para a elaboracdo deste P.l. difagrpela empregada nos anteriores,
tanto no que diz respeito a fonte de dados, quaentmetodologia utilizada em sua geracéo.
Como fonte de dados foram utilizadas as cartas idetddia do Servico Geografico do
Exercito (DSG), na escala 1:250.000. Nesta essatardas Vacaria e Gravatai abrangem toda
a area de estudo. Os dados necessarios foram ®ipiidiadigitalizacdo das curvas de nivel
nestas duas cartas.O mapa em formato matricial foi entdo obtido apih@ase um

interpolador, neste caso a Triangulacdo de Dela(iFia).

4.5.4 CLASSES DE SOLO

Para a elaboracédo deste P.I. utilizoussemapa pedoldgico do Estado do Rio Grande
do Sul em formato digital, elaborado pela Empresasikeira de Pesquisas Agropecuarias
(EMBRAPA). Como passo inicial, foi necesséario réaoio mapa pedoldgico ao longo do
limite da area de estudo, posteriormente, foi zadlb o processo de ajuste, fechamento e

classificacéo dos poligonos.

4.5.5 PROBABILIDADE DE OCORRENCIA DE MATA NATIVA COM ARAUCARIA

Este P.l. consiste de uma imagem classificada oo da fungéo deciséo MVG) da
regido de estudo, contendo a classe Mata NativaA@ucéaria. Dentro do contexto deste
estudo, o método de classificacdo genericament®ndaado defuzzy foi utilizado.
Classificadores que implementam este conceito, pémluzem uma Unica imagem
classificada final, como ocorre com classificadodes tipo hard Em lugar de uma
classificacao final, sdo produzidas imagens de ghitidade ou de grau de pertinéncia de
cada pixel a cada uma das classes em considefagi#oduto final de um classificador deste
tipo consiste em uma série de imagens, cada unes @gelsociada a uma das classes
envolvidas no processo de classificacdo. No claadifr utilizado, o valor associado a cada
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pixel em cada uma das imagens, € obtido pelo guiecida funcdo decisdo associada a
respectiva classe, pelo somatorio de todas as ésrdgcisdo, conforme a equacgéo (8):

R(X) = &)

=5 (®)
,(X) +G,(X) +...+G,(X)

onde, é a classe em questdn e numero de classes.

Este valor esta contido no intervalo [0,1]. O valero indica um valor nulo para a
probabilidade de um particular pixel pertencerasst em consideragéo e o valor 1 indica a
probabilidade maxima. A abordagdnrzypara o processo de classificacdo é especialmente
adequada ao contexto deste estudo. A imagem dealplidades (ou de grau de pertinéncia)
associada a classe Mata Nativa com Araucaria pardieagada dentro de um ambiente de um
SIG como um P.l. adicional contendo dados de piibbatle de ocorréncia da classe Mata
Nativa com Araucaria a partir de dados multiespéztrNeste caso, pode-se tornar mais
conveniente expressar esta imagem no interval®%p,2m lugar do intervalo [0,1]. No
presente estudo, foram consideradas 19 classasbdduwra do solo para fins de classificacdo
pelo classificadofuzzy

Mata Nativa com Araucaria
Campo

Pinus

Solo exposto 1

Solo exposto 2
Desmatamento 1
Desmatamento 2
Florestamento de Exdéticas
Area Urbana

Lago

Sombra

Cultivo 1

Cultivo 2

Zona de arrebentacdo das ondas do mar
Mar

Morro (encosta SW)

Mata de Encosta 1

Mata de Encosta 2

Mata de Encosta 3

VVVVVVVVVYVVVVVYVYVVVVY
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4.5.6 INDICE DE VEGETAGCAO (NDVI)

O indice de vegetacdo (ou NDVI) é um indice espeditilizado para representar
caracteristicas da cobertura vegetal, tais comea &lhar, biomassa, peso da vegetagéo
Uumida, peso da vegetacdo seca, percentual de wabedgetal e outros. O valor do NDVI
pode ser obtido a partir de medidas em campo auésrde dados orbitais. No caso de dados
orbitais, a estimacdo do valor do NDVI requer umanda na regido do espectro
eletromagnético compreendida entre 0.63 aun7(faixa do vermelho visivel) na qual os
valores de radiancia refletida decrescem com o atovta vegetacéo verde, e outra banda na
regido entre 0.7 e 14m (regido do infra-vermelho proximo) na qual os vedode radiancia
refletida aumentam na medida em que a concentig@iegetacdo verde também aumenta. A
faixa compreendida dentro da faixa do vermelhovgls® conhecida como banda de absorcao
provocada pela clorofila, constituindo-se em umicdador sensivel da vegetacdo verde. A
segunda regido (0.7 e Juin) representa uma faixa na qual a vegetacao veréseypa uma
alta reflectancia em funcéo da estrutura e dos oosrges presentes na folha, constituindo-se
em uma regido também adequada para monitorar dagége Neste estudo, o NDVI foi
estimado por meio da relagéo:

NDVI = Xnr ~ Xreo (9)
Xnr T Xrep

onde Xz © Xrep S80 0S contadores digitais nas bandasnfra-vermelho e vermelho,

respectivamente

Este indice foi desenvolvido por Deering e HasR(8I5, 2004) durante um estudo
de aplicacdo dos dados do Landsat 1 em 1973, @rsengpregado na época era o MSS,
utilizando-se das faixas do vermelho e infra-vehogiréximo deste sistema sensor.

O procedimento para geragdo da imagem contendwlioei de vegetagcdo é feito
implementando equacédo anterior (9) dentro de qealgoftware padrdo. No caso deste
estudo foram utilizadas imagens Landsat TM, os slat¥ entrada necessarios sdo obtidos

com utilizacdo das bandas 3 e 4 deste sensor.
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4.5.7 IMAGENS DE FRACAO DE VEGETACAO E DE SOMBRA

Estudos recentes tem demonstrado a utilidade dmettommistura espectral no estudo
de cenas naturais, Haertel e Shimabukuro (200408)2&himabukuro e Smith (1991). Em
cenas naturais, a grande maioria dos pixels poéerossiderados como abrangendo mais de
uma classe de cobertura do solo. Uma vez iderddigas classes presentes na cena e que
serdo tratadas como componentes no problema darai§@ndmembe)s o modelo de
mistura espectral permite estimar para cada pa®lfracbes ocupadas por cada uma das
componentes. Com o0 objetivo de facilitar a util&@aglas informacdes relativas as fracoes,
estes dadosdo comumente estruturados na forma de “imagerilag@&o”. As imagens de
fracdo sdo organizadas em formato imageastér), nas mesmas dimensdes da imagem
multiespectral utilizada e em numero igual ao dasponentes. Em cada imagem de fragéo, o
valor associado a um pixel estima a fracdo destel ppcupada pela correspondente
componente. O Modelo Linear de Mistura EspectraLNM) vem sendo amplamente
utilizado pela comunidade internacional na estirnalgs fracoes.

No MLME a resposta em cada pixel (contador digitafliancia ou reflectancia) é

modelada pela combinacao linear da resposta decoatl@onente individual dentro do pixel:

n=anXitagXet...taaXnte
r=axyX1tapX2t..+taXn+t6&

m=amXz+tam2Xot+ ...+ an Xy + 6y

Ou, em uma notacdo mais sintética:
m
n=>a,; X +e 10
=1

sendo:
i=1, .., mnimero de bandas)
j=1, ..., n(nimero de componentes)
ri = resposta espectral 71" banda espectral de um pixel
a; = reflectancia espect. conhecida @8'componente n&™* banda espectral.
x = valor a ser estimado de propor¢cdo®8’componente dentro do pixel; e
g = erro de estimacéo para®d'f banda espectral.

As | fracOes em cada pixel sdo estimadas resolvendtenns dan equacdes lineares acima

(10). Como em situacOes praticas 0 numero de egeagd € maior do que o numero de
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incognitas k), o sistema é resolvido pelo método dos minimaslados. Par que a solucao
(fracdes) tenha sentido fisico torna-se necessaagplicacdo das seguintes restricbes (11 e
12):

Do x; =1 (11)
0<=x<=1 (12)

O emprego do MLME requer o conhecimento prévio depostas espectrais das
classes componentes em cada uma das bandas aspeatfgegadas. Os valores das
respostas espectrais das componentes podem s#wsobti de bibliotecas espectrais ou por
meio dos chamados “pixels puros”. Pixels puros @#els disponiveis na imagem e que
podem ser assumidos como cobertos integralmentenp@rinica classe componente.

Estudos, realizados por varios autores, tem demsmttsser adequado na investigacéo
de cenas naturais a utilizacéo de trés classesamnfes: vegetacao, solo exposto e sombra.
Neste estudo, estas trés componentes sdo consisemadgeracdo de imagens de fracao
cobrindo a area de estudo. Estudos desenvolvidoSipmabukuro (1987) mostraram que as
fracOes de vegetacdo e sombra sdo adequadasificaleds de areas com florestas.

Em termos operacionais existem trés formas de is& gragens de mistura: a partir
de uma biblioteca espectral, através de medidasaempo e com o auxilio de “pixels puros”,
isto é, pixels disponiveis na imagem e que inclapenas uma classe.

Nesta tese foi empregada a abordagem de “pixel”pom MLME. Foram
consideradas trés componentesdmembel)s vegetacdo, sombra e solo exposto. As imagens
de fracdo foram geradas utilizando-ssoftware Spring.

4.5.8 TEXTURA DA IMAGEM

Uma imagem digital contém basicamente trés tipasfdemacédo Uteis ao processo de
analise e classificacdo desta imagem: informac8pectrais, espaciais e de contexto. As
informacdes espectrais referem-se a resposta edsdica de cada tipo de cobertura do solo

nas varias bandas espectrais disponiveis. As i@igies espaciais referem-se a dados tais
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como forma, dimenséo e textura de regides ou abjeiacena em estudo. As informacdes de
contexto dizem respeito a vizinhanca do pixel emsimeracdo e sdo devidas a correlacao
espacial que existe entre as classes presentesepas @aturais. Tradicionalmente as
informacdes espectrais tem sido as mais utilizpdas a analise de imagens com auxilio de
computadores. Este fato deve-siéilidade com que dados espectrais podem sentecte
quantificados. Informacdes espaciais e de contsditode quantificacdo mais dificil, razao
pela qual sua implementacdo no processo de ctaggfh tem sido mais limitada. Estudos
desenvolvidos por alguns autores tém, entretamtwdstrado que informacdes espaciais e de
contexto podem ser Uteis no processo de classificde imagens em sensoriamento remoto.
Dados relativos a textura sdo, por exemplo, Utaidiscriminacdo de tipos de cobertura
florestal; Luckman,et al (1994), Kurvonen e Hallikainen (1999), Oliver () e Proisyget

al. (2007). Desta forma, imagens de textura forma émimcluidas neste estudo.

Métodos para Quantificacdo de Textura

Varios pesquisadores tem investigando métodos adegua quantificagdo do atributo
textura em imagens digitais. Entre as varias ptagpsas matrizes de co-ocorréncia,
originalmente propostas por Haralick, tem se mdstradequada a captura de dados de
textura. A matriz de co-ocorréncia (ou de Haralickpresentada por GLCM tem uma
dimensionalidade igual ao numero de niveis de cifwmatadores digitais) presentes na
imagem e cada elemento nesta matriz expressa oro@@eo-ocorréncias de niveis de cinza
entre pares de pixels vizinhos em uma regido dgema(Haralick.et al, 1973 e Haralick,

1979). A forma geral destas matrizes esté iluatredfigura 8.

FIG. 8 — Forma Geral da Matriz de Co-Ocorréncia

Niveis de Cinza
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Os elementos na matriz de co-ocorréncia sao rgenaé normalizados, de

acordo com a expresséao (13):

3] (13)

onde:
i Representa o nUmero da linha na matriz decooréncia.
j: Representa o numero da coluna na matriz @coéncia.
Vi,j: Repres. o numero de co-ocorréncias no elemgjptdg matriz de co-ocorréncia
Pij: Representa o valor do elemento na posi¢capgnj)termos de freqliéncia.
N:  Numero de linhas e colunas.

Vérias estatisticas podem ser extraidas da magrizodocorréncia, servindo para
quantificar as caracteristicas texturais nas vaeg®es da imagem. Neste ponto cabem duas
consideracfes: (1) o método para extracdo de déeldextura deve ser invariante frente a
rotacdo da imagem e (2) como a textura refere-seaniin pixel isolado, mas, a uma regiao
da imagem, o processo de extracdo de textura dmvprecedido de uma segmentacédo da
imagem. A solucdo para o primeiro item consiste aotar-se quatranatrizes de co-
ocorréncia, com diferentes orientacfes (0°, 45°,€9035°). As estatisticas que quantificam a
textura sdo entdo estimadas pelas 4 matrizes. dedtem € atendido implementando-se
um processo de segmentacdo da imagem em sub-&dasalinente homogéneas. Na
literatura podem ser encontradas diversas abordageproblema da segmentacédo (Céen
al., 1998, Qiming and Khoshgoftaar, 2006, Awetdal, 2007, Tabb and Ahuja, 1997). Uma
revisdo bastante abrangente das varias abordagepsoblema de segmentacdo de uma
imagem pode ser encontrado em Gonzales e Wood2)(1®9netodologia adotada em cada
caso, deve atender aos objetivos da segmentatd@@, ideve produzir segmentos que sejam
significativos para as finalidades a que o est@wdprepdelUm problema que frequientemente
ocorre, quando se aplica métodos convencionais gEgaentar uma imagem, consiste no
fato de que os segmentos resultantes carecem deeuntido maior tendo em vista as
finalidades da analise propost@ processo conhecido como segmentacdo em multipla
resolucao foi desenvolvido para superar este prabl@Baatz et al., 2003, Navuluer, 2007).
Este processo implementa basicamente o conceiaggpamento de regides semelhantes
(merging, iniciando ao nivel de um pixel e continuandarfando regides mais extensas. A

cada passo neste procedimento, duas regides poeleragripadas em segmentos mais
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extensos, conforme os critérios de semelhanca @émtaEsta abordagem apresenta a
vantagem da flexibilidade, permitindo ao analistecidir sobre as caracteristicas dos
segmentos a serem formados. Uma descricdo maibatidadeste processo de segmentacao
pode ser encontrado em Baatz and Schape, (199®omtra-se implementado software
eCognition.

Uma vez segmentada a imagem, foi aplicada a metgidoempregando a matriz de
co-ocorréncia de Haralick, em suas quatro oriee®g®°, 45°, 90° e 135°), gerando as

seguintes estatisticas adotadas neste estudo:
Contraste

A variavel contraste estima o grau de heterogedeidan uma imagem, isto €, a
ocorréncia de valores muito distintos de brilho gixels vizinhos. O grau de contraste em
uma imagem pode ser estimado por meio da matrizoetcorréncia. Pares de pixels que
apresentam grandes diferencas de brilho, ocupaigdessafastadas da diagonal principal.
Pares de pixels com baixo contraste localizam-gxipos adiagonal principal. Esta
diagonal principal é formada por pares de pixels édéntico brilho, isto €, com contraste
zero.

O contraste pode, portanto ser estimado por (14):

2 Ri-i) (14)

N-1
i,j

=0
Correlacao

Este atributo de textura estima a dependénciarlides niveis de cinza (contadores

digitais) dos pixels vizinhos, registrados na immgBode ser estimado por (15):

NﬂHjG—MXJ—M)

= Jede?)

(15)
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Dissimilaridade

E similar ao atributo textural contraste, porém enta linearmente com a distancia a
diagonal principal na matriz de co-ocorréncia. Desma forma que no caso da variavel
contraste, a dissimilaridade (16) cresce com o noirde pares de pixels com brilho muito
distinto, isto é, valores grandes para o valor labsaa distanciai(—j) :

YRii-i (16)

N-1
,j=0

Entropia

A entropia pode ser entendida como uma medida do de uniformidade (ou n&o
uniformidade) de uma regido na imagem. O valorrdeopia cresce com a uniformidade na
regido, isto €, a entropia € alta quando os elemenad matriz de co-ocorrencia estao

distribuidos de uma maneira uniforme. Entropiatén@sla com a seguinte equacéo (17):

Pi,j(_lnpi,j) (17)

N-1
i,j=0

Homogeneidade

A homogeneidade nos valores de brilho em uma repg@e ser estimada pela
distribuicdo dos elementos na matriz de co-ocoraémares de pixels com brilho idéntico ou
muito préximo estardo localizados ao longo da diagprincipal da matriz de co-ocorréncia.
A homogeneidade apresenta, portanto, caractesstio@ersas as de contraste. A
homogeneidade é estimada por (18):

N-1
i (e
i,j=0

Média

Média é estimado por (19):

i
e,

1}
)

M = - 19§

zZ
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Momento Angular

O atributo Momento Angular é estimado pela segweqieacao (20):

R, (20)

N-1
i,j=0

Desvio Padrao

A textura baseada em desvio padrdo faz uso daznddrico-ocorréncia, portanto,
muito especificamente ligado com as combinacoeserfes aos pixels vizinhos. Isto ndo é
exatamente igual ao simples desvio padrdo regestrexd contadores digitais da imagem
original. Neste caso o calculo do desvio padratzamdo-se de i e j da 0 mesmo resultado
pois a matriz de co-ocorrencia € simétrica. O adepadrédo mede a dispersédo dos valores em
torno da média, similarmente ao contraste e ditmili@de. O desvio padrdo € estimado por
(21):

N-1 }é
a?, =[, > P, j)—ﬂ)} (21)

4.6 AMOSTRAS DE TREINAMENTO: AVALIACAO DA NORMALIDADE DAS
CLASSES E VARIAVEIS

Durante a rotina padrao de tomadas de amostrasidarhento tomou-se o cuidado de
analisar os histogramas de cada uma das classemrallas para verificar a normalidade de
cada uma das classes, procedendo-se assim ajusteslinmnacdo das classes que
apresentavam pior desempenho, quanto a uma dig&thbaoormal, como critério para avaliar
a normalidade se utilizou a analise visual, na ,gbakcou-se curvas com distribuicéo
unimodal e simétrica, descrevendo a forma geraludea de Gauss. A figura 9 apresenta um
histograma que demonstra o comportamento das asoder Mata Nativa com Araucaria
(com distribuicdo claramente normal) em relacaara segunda classe (com distribuicdo

distante de uma curva normal).



51

O critério de normalidade dos histogramas foi tambkavaliado com relacdo as
variaveis, no caso de existir auséncia, ou umaaftandéncia ao comportamento normal,
verificado para todas as classes selecionadas eandeterminada variavel (valido apenas
para variaveis de origem espectral). Verificou-se favia canais com bom comportamento
(quanto a uma curva normal) para todas as claseafr@s que apresentavam distribuigcdes,
razoavelmente, normais para vérias classes. Coerzasanalise do critério da normalidade
dos histogramas das variaveis optou-se por adettiass os canais envolvidos, uma ressalva
neste sentido é que as variaveis referentes aaeidttam sempre as que apresentaram o pior
comportamento, principalmente variavel correlacdo que ndo apresentou comportament

normal para nenhuma classe, devido a este motigoragavel foi entdo eliminada.

FIG. 9 — Normalidade dos Histogramaasp¢lasses

Historam of Cldsses
G Channel 4

B50{r (’\\ =
/ \

440 !/ \ -~
{ \ /) Classe 2

30| l \ J

220(- I \ .

7 L
ful 1] i
ol et ST LU LLTVCPPTITPEL L PP LT L LY PED DIl b d | O i
24 28 @2 3 40 44 45 52 56 &0 B4 B8 72 76 B0 B4 g8 a2 % 100 104 0B 112 116
Lisds Value

e

4.7 ESTIMACAO DO PODER DISCRIMINANTE DAS VARIAVEIS AUXILIARES

As varidveis auxiliares relacionadas na sec¢do dra&nf organizadas na forma de
arquivos imagem em formato raster, cobrindo a deeastudo.

Conforme a metodologia proposta, a etapa seguorisiste na avaliagdo do poder
discriminante de cada uma das variaveis selecienaaaecao 4.5. O objetivo aqui consiste
em reter apenas as variaveis que apresentam um gisdeminante razoavel no processo de
classificagcdo. Neste experimento ilustrativo daoeh@ogia proposta, busca-se, portanto,
investigar quais as variaveis capazes de contriuia a separacdo da classe Mata Nativa

com Araucaria.
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E proposto aqui estimar este poder descriminanteada variavel individual, pela
acurdcia do usudrio resultante da utilizacdo da vadavel em separado na producdo de um
mapa tematico para a classe Mata Nativa com Arguc@abe aqui recordar que a acuracia
do usuario estima a confiabilidade na imagem teagbroduzida pelo classificador. Em
outras palavras, dado um pixel rotulado cokbata Nativa com Araucaria, a acuracia do
usuario estima a probabilidade de que este piréivafnente corresponda a aquela classe.

Para cada variavel individual gerou-se uma imagematica cobrindo a area de
estudo. Ao todo 19 classes de cobertura do solnmfadentificadas na area de estudo.
Amostras de treinamento e de teste foram extrgides cada variavel, para a producdo de
uma imagem temética e a correspondente estimacéoudacia do usuario para a classe Mata
Nativa com AraucéariaDada a diversidade existente entre as variaveis, glocessos de
classificacdo foram empregados. Para variaveis alaremte distribuidas como, por exemplo,
variaveis espectrais e de textura, foi utilizadaclassificador Maxima Verossimilhanga
Gaussiana (MVG). Para variaveis ndo normalmenteliisdas como, por exemplo, altitude
e temperatura media anual, foi empregado o claadidir Distancia Euclidiana Minima. Os

valores obtidos estao relacionados na tabela 1.

TABELA 1 — Resultados do MVG e Dist. Eucl.

Acuracia do Usuéario

VARIAVEIS: p/ Araucéria
1- Bandas espectrais TM 89.7

2- Altitude (Dist.Eucl.) 51

3- Temperatura (Dist.Eucl.) 51.5

4- Precipitacéo (Dist.Eucl.)* 0

5- Solos (Dist.Eucl.)* 0

6- NDVI (MVG) 46.3

Pixel Mistura
7: Sombra (MVG) 51.3
8- Vegetacdo (MVG) 35.2
Textura

9- Contraste (MVG) 33.8

10- Correlagdo (MVG)* 37.7

11- Dissimilaridade (MVG) 37.2

12- Entropia (MVG) 41.3

13- Homogeneidade (MVG) 45.4

14- Média (MVG) 61.3

15- Momento Angular (MVG)* 0

16- Desvio Padréo (MVG) 36

* Variaveis descartadas
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Observa-se que das 16 variaveis inicialmente ceremilds, apenas 13 apresentaram
valores razoaveis para a acuracia do usuario valaticlasse Mata Nativa com Araucaria,
sugerindo um poder discriminante aceitavel. Comeagaavel correlacdo ja havia sido
descartada na etapa anterior restaram 12 varigekisionadas, sendo as demais descartadas

do processo.

4.8 ESTIMACAO DAS EVIDENCIAS E INTRODUGAO DAS INCERTEZAS

Uma vez identificadas as variaveis auxiliares queesentam condicbes para
contribuir ao processo de identificacdo da class¢aMNativa com Araucaria, prossegue-se
para a etapa seguinte na metodologia proposta,cqasiste na geracdo das evidéncias
fornecidas por cada variavel na identificacdo das# Mata Nativa com Araucaria.

Os graus de evidéncia em favor da classe Mata &Natwmn Araucaria, associados a
cada uma das variaveis selecionadas séo estrusunadforma de P.l.s, em formato raster,
registrados com a imagem multiespectral utilizaddyindo a rea de estudo. Nestes P.l.s, 0
valor associado a cada pixel representa o valonadd quantificando a evidéncia disponivel
em favor da classe Mata Nativa com Araucaria.

Para fins de estimacdo destes graus de evidéncidilipada a abordagem proposta
por Leeet al. (1987). Inicialmente € estimada a incerteza existguanto a pertinéncia do
pixel a classe Mata Nativa com Araucaria. Os valagstimados para as evidéncias sdo
distribuidos no intervalo restante (1-incerteza)tal forma que o somatorio da incerteza mais
as evidéncias deve ser igual a unidade (Figura 3).

Nesta tese a incerteza é estimada pelo complerdars@iguracia do usuario resultante
de cada uma das variaveis selecionadas (1). Dereesedar aqui que a acuracia do usuario
estima a probabilidade de que um pixel rotulad® mhssificador em uma determinada
classe, efetivamente pertenca a esta classe. ¥alwi#go baixos para a acuracia do usuario
(com relacéo a classe Mata Nativa com Araucars)lteam, portanto, em valores altos para
incerteza, justificando a decisdo de descartddasvériaveis). O complemento restante é
distribuido proporcionalmente entre a evidéncigaisvel em favor da classe Mata Nativa

com Araucaria e da classe “outros”.
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Uma vez estimados os valores para a incertezaga sgguinte consiste em estimar as
evidéncias associadas a classe Mata Nativa comcémau Neste exemplo ilustrativo da
metodologia proposta, trés casos devem ser coadiner

1- Variaveis continuag que apresentam uma distribuicdo Normal com &elacclasse

Mata Nativa com Araucéria (dados multiespectraBVN fracbes de Sombra e de
Vegetacdo, varidveis associadas a textura da imagem

2- Variaveis continuas mas que ndo apresentam umébdigséio Normalpara a classe

Mata Nativa com Araucéaria (altitude, precipitacdemperatura media anual).

3- Variadveis Categoricagipicamente as de origem temética, dentro destéegto nesta

pesquisa investigou-se as classes de solos.
No primeiro caso, propde-se nesta tese a utilizagdfuncdo de decisdo MVG (22)

para estimar a evidéncia em cada pix¢lgm favor da classe Mata Nativa com Araucaria:

G, (X)

m

> G,

m(X) = (22)

Ondem(X) representa a evidéncia associada ao pieh favor da classe Mata Nativa
com Araucaria, &X) representa a funcdo decisdo MVG para a classe Mativa com
Araucaria para o pixed e mrepresenta o numero total de classes na cena.

No caso de variaveis ndo normalmente distribuidas @ classe Mata Nativa com
Araucaria, propde-se aqui a utilizacdo de func@epeadtinéncia apoiadas pelo conhecimento
do especialista.

Uma funcéo de pertinéncia serve para estimar o dgaterteza de um pixel pertencer
a uma determinada classe. Funcfes de pertinéndenpter formas variadas, indicando a
forma como o grau de pertinéncia associado a ceddh yaria, em funcao da variavel em
consideragdo. Uma vez definida a forma geral deda de pertinéncia, deve-se definir a sua
forma particular. Esta etapa € realizada com oliauge pontos de controle. Pontos de
controle relacionam valores da variavel em anailm® valores conhecidos para o grau de
pertinéncia (ou de probabilidade). As funcdes déin@ncia mais comumente utilizadas séo

as seguintes:

» Sigmoide -Esta é possivelmente a forma mais comumenteaddizpara uma funcao
de pertinéncia. Como ocorre com as demais formasncao do tipo sigmoide pode
ser do tipo crescente ou decrescente. Em sua fgema (decrescente), esta fungéo
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esta ilustrada na figura 10. A forma especifica gukingdo crescente assume, é
definida por dois pontos de controle. O primeirmtpade controle estipula o valor da
variavel independente para o qual o valor do geapeaitinéncia (ou de probabilidade)
associada ao pixel em questdo, passa a crescertia g@ um valor nulo. A
caracteristica da funcdo sigmdéide consiste em gste erescimento ocorre
inicialmente a uma taxa baixa. Apds, no seu segmariermediario, o grau de
pertinéncia (ou de probabilidade) passa a cresgeraataxa mais rapida. No segmento
final desta funcéo, o crescimento passa a novansergéetuar a taxas mais baixas, de
uma forma simétrica ao que ocorre no segmentoalniaté atingir o valor integral
para o grau de pertinéncia. Este ponto final édidipelo segundo ponto de controle.
Em sua forma decrescente, as caracteristicas saelhsates, mas em um modo
decrescente, iniciando pelo valor integral pararaugle pertinéncia, definido pelo
primeiro ponto de controle até um valor nulo, definpelo segundo ponto de

controle.

Linear - é similar a funcédo sigmodide, com a diferenca de mgeste caso, 0 grau de
pertinéncia passa a ser uma funcao linear da \&iiidgependente. Como no caso da
funcdo sigmoide, a funcéo linear pode ser do tigsaente ou decrescente, sendo a
sua forma particular em cada caso definida por plamos de controle. A forma geral
(decrescente) da funcéo pertinéncia linear ess&dda na figura 10.

Em forma de J -a forma geral (decrescente) desta funcao estéaitlasna figura 10.
Como as funcbes sigmoide e linear, a funcdo J pedamir o modo crescente e
decrescente. Um ponto que diferencia esta funcgmedaéncia das duas anteriores
consiste no fato de que esta funcéo nao atingéoo z&xro para o grau de pertinéncia.
Em outras palavras, o ramo inferior da funcédo $stngtotico ao eixo da variavel

independente.

FIG. 10 — Funcbes de Pertinéncia
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Nesta pesquisa optou-se pelo uso da fungdo sigmeéidatodas as imagens de
evidéncia que foram geradas, pois nenhuma dasveaiétilizadas apresenta um tipo de
variacdo que adquire valores crescentes ou deatesdadefinidamente até infinito, como a
funcdo em J representa. Além disso, as variaveigaia ndo apresentam um gradiente de
variagdo constante, como ocorreria se fosse wdizama fungédo de pertinéncia linear. A
funcdo de pertinéncia sigmoidal representa mellorfemémenos ambientais ja que o
gradiente mais suave de variacdo entre os valatesmeos condizem melhor com o que de

fato acontece na natureza.

No terceiro caso: para variaveis categoricas @3%eio que o pesquisador elabore
uma metodologia baseada no conhecimento existergeca do fendmeno sob analise a fim
de transformar dados de origem tematica em um gowunto de dados que representem
valores de adequacéo para cada uma das classestsdb em relacéo a variavel investigada.
No caso deste estudo isto foi feito especificampata a variavel classe de solos. Para cada
classe de solos existente (segundo as classesdaslofzela EMBRAPA) na regido
desenvolveu-se um sistema de adequacao da egpéaearia angustifoliaa cada classe de
solo em funcdo de critérios como: profundidadengi@metria e composi¢do quimica dos
solos. A esta adequacao realizou-se uma hieragfigzdas classes mais aptas até as menos
aptas ao desenvolvimento da espécie. Com base messaquizacdo foi atribuido valores
numeéricos a cada uma das classes envolvidas. @Gptqor ndo detalhar aqui todo este
procedimento, pois, esta variavel acabou sendadarturante a fase de estimacdo das

incertezas (capitulo 4.7).

4.8.1 VARIAVEIS NORMALMENTE DISTRIBUIDAS

Conforme mencionado, na secdo anterior, as evia€ramin favor da classe Mata
Nativa com Araucaria a partir de variaveis normalteedistribuidas, foram estimadas por
meio da funcao de decisdo MVG (22).

Na producdo do P.l. relativo as varidveis especti@am empregadas as 6 bandas
reflectivas de uma cena obtida pelo sistema Lasidgatobrindo a area de estudo. As
amostras de treinamento extraidas para as 19 slaeseobertura do solo identificadas na

cena serviram para a geragao das correspondenfesci®s delecisdoG(X), associadas a
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estas classes. A equacéo (22) foi entdo empregadaptimar o valor da evidéncia em favor
da classe Mata Nativa com Araucéria a parir darinégdo contida na imagem
multiespectral.

Procedimento semelhante foi aplicado as demaiswas normalmente distribuidas

(NDVI, fragdo de sombra e vegetacao e as varidertarais).

4.8.2 VARIAVEIS NAO-NORMALMENTE DISTRIBUIDAS

Para estas variaveis, as evidéncias disponivamfestimadas a partir de funcdes de
pertinéncia, conforme mencionado na secao anteAmelecdo da natureza geral e da forma
especifica da funcéo de pertinencia a ser utilizestguer em cada caso o conhecimento do
especialista.

Possivelmente altitude seja a variavel de origesicdimais importante no contexto
deste experimento, ja que existem limites clarbsre definidos para a ocorréncia da espécie
Araucaria angustifoliasegundo este parametro. Estes limites foram eaghdsre levados em
conta durante a selecédo da regiao de estudo, regtéoque contempla perfeitamente estas
caracteristicas. A evidéncia foi gerada seguindo seguintes critérios: @Araucaria
angustifoliatende a necessitar de uma maior altitude para eosap uma menor latitude. O
Rio Grande do Sul €, assim, o Estado brasileiroaguesenta o mais baixo limite altimétrico
onde a conifera consegue chegar. Isto ocorre tignte em torno dos 500 m acima do nivel
do mar, existe consenso entre 0s pesquisadoresnguatitudes muito abaixo deste limite é
completamente improvavel a dispersdo ou apareconelet forma natural, da espécie. Na
regido de estudo existe um gradiente de altitudesvgi de zero metros, até 1300 m acima do
nivel do mar. Baseando-se nestas caracteristicasuage como primeiro ponto de controle
para uma funcdo de pertinéncia sigmoidal crescenédtitude de 480 m acima do nivel do
mar, e como segundo ponto de controle a altitudemaaverificada na regido (1300 m acima
do nivel do mar).

Sabe-se que as areas com ocorrénciArdacaria angustifoliase caracterizam por
uma temperatura média anual no intervalo entre 8228°C, sendo que nos meses mais frios
algumas regides podem atingir temperaturas de a@®®C- Com base nestes dados,
selecionou-se uma funcdo de pertinéncia sigmoidaledcente para modelar a evidéncia de

um pixel pertencer a classe Mata Nativa com Araacam funcdo ddemperatura media
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anual. O primeiro ponto de controle, a partir dalqufungéo sigmoidal passa a decrescer, foi
selecionado como 14.64 °C (minimo registrado pagiéo de estudo) para a temperatura
média anual. O segundo ponto de controle foi egbmlbomo 18 °C, valor maximo para a

temperatura média anual em que se verifica ocaa@ecMata Nativa com Araucaria.

Para precipitagdo média anual, procedimento id@ratc adotado para a geracdo da
evidéncia para temperatura média anual foi utibzpdra esta variavel. Utilizando-se da
bibliografia extraiu-se as seguintes informacdes. egpécie Araucaria angustifolia é
encontrada em um intervalo de precipitacdo queled250 mm a 2450 mm ao ano (que € o
maximo no Estado do Rio Grande do Sul). Em areadiconadas a menos de 1100 mm ao
ano, a ocorréncia natural de Mata de Araucarisaicamente inexistente. Analisando-se 0s
dados referentes a precipitacdo média anual queeoca area do experimento, observam-se
valores bem superiores a este minimo exigido fAedacaria angustifolia Este fato explica o
valor igual a zero obtido para a acuracia do usufuando se emprega somente esta variavel,
contudo, esta variavel foi inicialmente introduzida modelo por ser uma variavel que
apresenta grande correlacdo com a formacao flbrestadada, imaginava-se que a sua
utilizagdo servisse apenas para gerar um incremantgoouco maior nas areas de maior
precipitacdo, ja que ndo existiam regibes que hivzassem o surgimento da formacao
florestal.

A evidéncia relacionada a esta variavel foi modelpdr uma funcdo sigmoidal
crescente, com o primeiro ponto de controle (arpdotqual a evidéncia cresce) em 1100mm
de média anual e o segundo ponto de controle, quandaxima evidéncia € atingida, em
2015mm, valor méximo para a precipitacdo medialarardicada na area deste estudo.

As evidéncias assim estimadas, em apoio a classe N&tiva com Araucaria, sdo
combinadas com a incerteza gerando os dados filgaividéncia. A evidéncia relativa a
classe “outros” é estimada pelo complemento daéecid estimada para a classe Mata Nativa
com Araucéria. Apoés, a soma dos valores estimpds evidéncia em favor da classe Mata
Nativa com Araucaria e evidéncia em favor da cldeséros” sdo normalizados dentro do
intervalo [1-incerteza]. Desta forma, a soma dés frarametros (evidéncias e incerteza) tem

valor unitério para cada pixel. Este processoikstiado na Figura 2.
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4.9 GERACAO DOS DADOS DE CONFIANCA E PLAUSIBILIDADE

As operacOes descritas nas secfes anterioresamasnd producdo de informacgdes
relativas as evidéncias e a incerteza, para cadd pa cena, em cada uma das variaveis
utilizadas. A etapa seguinte na metodologia desant Capitulo 3 consiste na estimacéo dos
valores de confianca e plausibilidade associadoada pixel em cada uma das variaveis
selecionadasConforme a metodologia descrita no Capitulo 3, afiangca em um pixel
pertencer a classe Mata Nativa com Araucaria cose l@gn uma determinada variavel é
guantificada pelo grau de evidéncia estimado erarfda classe Mata Nativa com Araucéria.
A plausibilidade deste mesmo pixel pertencer adatse € estimada pelo valor da evidéncia
adicionada da incerteza. Quando varias variavéi® esmultaneamente presentes, os valores
combinados de evidéncia e plausibilidade podem essiimados, para cada pixel
individualmente pelo algoritmo da Soma Ortogonahforme descrito no Capitulo 3.

4.10 UTILIZA(;:&O DE DADOS DE CONFIANGA E PLAUSIBILIDADE NA
DETECCAO DE ERROS DE OMISSAO E DE INCLUSAO

Nesta secdo, € analisada a contribuicdo principsiadtese: a utilizacdo, dentro de
critérios quantitativos, das informacdes originadas variaveis confianca e plausibilidade
para fins de uma melhor adequagdo da acuracia dgeimm tematica produzida pelo
classificador as necessidades do analista.

Confianca estima a evidéncia solida que exite emrfde uma determinada classe.
Desta forma, pixels que no processo de classifocégéam rotulados como pertencendo a
uma determinada classe, mas que apresentam um ¥aio para a variavel confianca
associada a esta classe, devem ser investigadas passiveis erros de inclusdo. Por outro
lado, plausibilidade estima o grau maximo de ewd@eem favor da classe correspondente,
isto €, a evidéncia que nao justificaria excluir piel como pertencente a esta classe. Pixels
gue apresentam um alto valor para a variavel @digside, mas nao foram rotulados naquela
classe, constituem-se, portanto, em possiveis éerasnissao.

Erros de inclusao afetam diretamente a acuracissdario, enquanto erros de omissao

afetam a acuracia do produtor para a classe emdeoagdo. Uma utilizacdadequada de
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dados de confianca e de plausibilidade permitdajestas duas formas de acuracia em uma
imagem classificada de modo a melhor adequa-lalgesvos do analista.

No presente estudo se propOe a utilizacdo de BEsiaplicados as variaveis de
confianca e plausibilidade, para fins de filtragela imagem tematica produzida pelo
classificador. Erros de inclusdo podem ser ccediad atribuindo-se um limiar inferior a
variavel confianca. Pixels rotulados na classe ensideracdo (neste experimento, a classe
Mata Nativa com Araucéria), mas que apresentam alor \para confianca abaixo deste
limiar pré-estabelecido sdo assumidos como prosaeeios de inclusdo e, portanto,
removidos da imagem tematica. Da mesma forma, pindd rotulados na classe Mata Nativa
com Araucaria, mas que apresentam um valor pamsiplidade acima deste limiar, sdo
assumidos como erros de omissdo e portanto incdundoclasse em questdd.imagem
tematica pode, assim, ser ajustada por meio deaest@lha adequada destes dois limiares.
Deve-se aqui observar que um incremento no lim&arcahfianga tende a incrementar a
acuracia do usuario, mas causa também um decreseiraouracia do produtor, ao remover
pixels corretamente classificados. Uma situacastapacorre com o limiar em plausibilidade.
Uma reducao neste limiar tende a aumentar a aeudixiprodutor, mas tende também a
reduzir a acuracia do usuario. Nesta tese, prep@eultilizacdo conjunta destes dois limiares
para ajustar estas duas medidas de acuracia &sieckes do analista.

Esta proposta estd ilustrada neste experimen¢ohgsca identificar areas cobertas por
Mata Nativa com Araucaria. Duas areas, com vertidestre conhecida foram selecionadas
para desenvolver este experimento: uma para deradd como area de treinamento e a
segunda como area de teste dos resultados obtidos.

Como seria muito dificil dispor de dados reais/eelade terrestre (devido a extenséo
da area haveria uma grande demanda por recursoedinos e humanos) os dados que aqui
sao mencionados como verdade terrestre em reakgairiatam de dados gerados em gabinete
utilizando-se de imagens de sensores com resoasgarial muito maior do que a do sensor
Landsat TM. Para tanto utilizou-se de uma pequeser@o entorno do municipio de Cambara
do Sul. Esta area foi escolhida por contar com goizertura de dados de alta resolucéo
espacial (Quick Bird de 2.4 m) disponiveis parauaigacao @n-line, apenas) com a
utilizagdo do software Google Earth Primeiramente se gerou uma imagem sintética
utilizando-se das bandas 3, 4 e 5 do sensor TMidaach imagem pancromatica (com 15 m
de resolucéo), deste mesmo sensor. A imagem saféiicolocada como pano de fundo para
digitalizacdo das areas cobertas com Mata Nativa Aaucaria, esta mesma imagem podia

ser entdo confrontada visualmente com a mesmaoragiizando-se das composi¢coes
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coloridas do sensor Quick Bird, isto serviu paradgodecisdes, no momento da digitalizacao,
a respeito do real tipo de cobertura presente tegeea, ja que com o uso das imagens do
sensor Quick Bird se pode distinguir facilmenteaarde Mata Nativa de todas as demais
areas (inclusive de areas florestadas com esp&aitisas).

A localizagéo destas duas &reas pode ser vidtgura 11. A figura 11 mostra as duas
areas inseridas dentro da grande area de estudo.

FIG. 11 — Areas de treinamento e de teste
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A éarea de treinamento serve para definir os lirsiate confianca e plausibilidade,
conforme um critério pré-estabelecido. A area deeté utilizada para fins de verificagdo dos
resultados obtidos com a aplicacéo destes doiarksi Com a finalidade de procurar o par de
limiares que melhor se ajusta aos objetivos doisiaglpropde-se nesta tese o uso de dois
lacos encadeados. O pseudo-codigo que implemetgapescedimento esta ilustrado na
Figura 12. No laco externo, é testado um conjuetealores para o limiar de plausibilidade.
A cada passo neste lago externo, pixels que apaesemm valor para plausibilidade mais alto
do que o limiar, mas néo estdo rotulados como Matava com Araucaria, sdo adicionados a
imagem tematica. No laco interno, sédo testadosresmlpara o limiar de confianca. Neste

laco interno, pixelgotulados como Mata Nativa com Araucaria, mas quesentam um
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valor para confianga abaixo deste limiar, séo redusv/da imagem tematica. As acuracias do
usuario, do produtor e a acuracia média sao estisnpdra cada par de limiares, e o par que
melhor se ajusta aos objetivos do analista, € iseledo. As curvas ilustrando os valores

estimados para estas acuracias sao apresentaéigsiraal 3.

FIG. 12 — Pseudo Cddigo

Selecione um limiar para plausibilidade

-Adicione pixels que possuem um valor para
plausibilidade maior do que o limiar

-Selecione um limiar para confianca
-Remova pixels que apresentam um
valor para confianca menor do que|o
limiar

-Estimar as acuracias do usuario e do
produtor
Fim

Fim

As curvas ilustradas na Figura 13 apresentam ageoatdo esperada. O numero de
erros de omissao aumenta na medida em que o ldeigalusibilidade também aumenta,
resultando em um decrescimo no valor estimado @aeuracia do produtor. Uma situacao
oposta ocorre com relacdo ao limiar aplicado aavati confianga, com uma progressiva
reducdo no numero de erros de inclusdo e um comdspte incremento na acuracia do
usuario. O par de valores para estes limiares,mglbor atende aos objetivos do analista €
entdo selecionado e aplicado a totalidade da imdgerética. Neste experimento, o critério
adotado consistiu em buscar um equilibrio entracasacias do produtor e do usuério. Com
este objetivo selecionou-se o par de limiares spoedente ao ponto de intersecgéo entre as
curvas, isto €, a situacado em que os valores atbsn@ara a acuracia do produtor e do usuario
sao identicos. No caso deste experimento, o valdingar para plausibilidade foi igual a
0.0314 e o limiar para confianca foi de 0.0275eg&gtois valores foram entdo aplicados a
totalidade da imagem tematica, produzida pelo ifle@dor MVG, empregando dados
Landsat-TM.
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FIG. 13 — Acuracias obtidas na areaelaamento
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A area de teste foi utilizada para avaliar o efdigste processo na imagem tematica.
Os valores para as acuracias do produtor e doiasestimados nesta area de teste, antes e
apos a aplicacdo da metodologia proposta estdseapeglos na Tabela 2. Este experimento
mostrou um incremento significativo na acuraciaimagem tematica, sugerindo assim a
adequacao da metodologia proposta nesta tese spia introducéo de variaveis auxiliares no

processo de classificacao de imagens digitais.

TABELA 2 — Acurécias

MVG PURA MVG FILTRADA
Acuréacia do Usuario 0.8129 0.8788
Acuracia do Produtor 0.7534 0.8264
Acuracia Média 0.7831 0.8526

O resultado numérico obtido pode também ser ddstrde forma grafica, através da
figura 14, nesta figura é possivel perceber visaatm (principalmente quanto aos erros de

inclusdo) que houve um ganho apds o processotcém.



FIG. 14 — Resultado da filtragem
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Os poligonos vermelhos presentes na figura 14miain a regido coberta por
verdade terrestre, desta forma infere-se que aas afera dos poligonos vermelhos
representam erros de classificacdo (erros de Bwjusa mesma forma as areas com vazios
dentro dos poligonos vermelhos (sempre tomandais® base o primeiro mapa, resultante

da MVG pura) representavam possiveis erros de amiss
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5 CONCLUSOES

Nesta tese foi proposta e avaliada uma metodologgado a introducéo de variaveis
auxiliares no processo de classificacdo de imagegitais em sensoriamento remoto. Por
vezes ocorre em cenas naturais, com o empregodis daultiespectrais isoladamente, uma
imagem tematica cuja acuracia esta aquém do desdjatte as possiveis alternativas para
minimizar este problema, encontra-se a introdugdiovatiaveis auxiliares no processo de
classificagdo. Conforme extensivamente reportadiiteratura, experimentos desenvolvidos
por varios pesquisadores tem mostrado que o uswadaéveis auxiliares apresenta um
potencial grande de incremento na acuracia da imatgmatica produzida por um
classificador.

Por esta razdo este tema vem sendo objeto deosspad varios pesquisadores na
comunidade internacional. Varias propostas nestidsevem sendo apresentadas e relatadas
na literatura. O objetivo desta tese consistiugmict em dar uma contribuicdo adicional a esta
area de pesquisa.

Conceitos originalmente propostos na Teoria dal&hdia oferecem uma possivel
abordagem ao problema de combinar dados oriunddentles diversas, tanto de natureza
numérica quanto tematica. Nesta tese foi propastanova abordagem a este tema, dentro de
um critério quantitativo.

Se propds que as variaveis auxiliares com poted@atliminante relativo as classes
presentes na cena, sejam estruturadas em formd.slé Bemelhanca de um SIG. Em uma
etapa seguinte estas variaveis sao individuaimergiadas com relacdo a este poder de
separacdo das classes na cena. Nesta etapa aseisafmfe apresentam um poder
discriminante ndo significativo sdo descartadas.d@sos calculados nesta etapa servem
também para estimar o valor da incerteza assodam@a uma das variaveis auxiliares. A
metodologia prossegue com a estimacdo das evidéfwizecidas pelas variaveis auxiliares
em apoio a cada uma das classes presentes neEstem.dados permitem a elaboracdo dos
Pls quantificando os valores estimados para cogdi@nplausibiliade associados a cada pixel
em cada uma das classes.

A utilizacdo quantitativa dos valores estimadosapaonfianca e plausibilidade para
fins de controle das acuracias do usuario e doupsodoi a principal contribuicdo original
nesta tese. Foi proposta e testada aqui a utibzemdjunta destes dois conceitos, como filtros

para deteccédo de erros de inclusdo e de omissédmn.eSta finalidade foi proposta aqui a
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criacdo de dois limiares, um para confianca e ugursso para plausibilidade, conforme
critérios previamente definidos pelo analista. eEdfois limiares servem para definir um
intervalo de aceitacdo para o rotulo atribuido dacpixel pelo classificador. O limiar em
confianca define um valor minimo para aceitacdodtiolo, servindo para detectar possiveis
erros de inclusdo. O limiar em plausibilidade diaatlo para definir uma fronteira para a
introducéo de novos pixels, originalmente atribgig®lo classificador a uma outra classe,
detectando, portanto, possiveis erros de omissamo®s erros de inclusdo e de omisséo
respondem principalmente pelas acuracias do useadim produtor, foi proposto nesta tese
gue o critério para escolha destes dois limiargsrsas acuracias do usuario e do produtor.
Desta forma, cabe ao analista adequar os valostesdimiares de forma a melhor atender
aos seus objetivos.

Esta metodologia foi testada utilizando dados &kdsade uma cena real. Em adicao
aos dados multiespectrais obtidos pelo sistemadad+ioM, foram introduzidas 12 variaveis
auxiliares. Estas variaveis auxiliares compreentiro dados de natureza fisica (altitude e
temperatura meédia anual entre outros), quanto dextosidos da prépria imagem (variaveis
de textura, indice de vegetacédo, outros). A metai proposta foi aplicada a estes dados
gerando as informacdes finais de confianca e plduaside. Com a finalidade de selecionar
limiares para confiangca e plausibilidade, optoursste experimento pelo critério de
igualdade entre as acuracias do usuario e do gmodut

Os resultados mostraram que a metodologia propdstale aos objetivos esperados,
servido para filtrar a imagem tematica produzida pm classificador, adequando-a as

necessidades do analista.
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ANEXO | — Experimento Adicional

EVOLUCAO DAS ACURACIAS COM O ACRESCIMO DE VARIAVEIS

Este topico foi desenvolvido com a intencdo destigar o ganho obtido, em termos
de acuracia, com o acréscimo gradual de variawwimedelo. Como algumas das variaveis
investigadas, tipicamente as variaveis referenteextura, apresentavam distribuicdo dos
pixels um pouco distantes de uma curva normal, geaade parte das classes inicialmente
selecionadas (inclusive para a classe alvo do @stwdirgiu uma certa ddvida se a sua
introduc&o trouxe algum ganho ao modelo ou até mesenndo acabou por causar uma
reducdo do ganho inicial obtido na acurécia.

Para a realizacdo deste experimento seguiu-sene@ate a mesma metodologia
utilizada para a geracéo do resultado final destgyisa. Gerou-se uma imagem de confianca
e sua respectiva imagem de plausibilidade para eadados conjuntos de variaveis
selecionadas. Estas imagens foram entdo recodadanado a cobertura das duas areas (teste)
de verdade terrestre. Gerou-se os limiares conilizagfio da &rea teste de treinamento e
aplicou-se estes limiares na area de teste (aradi®) de quantificar o resultado obtido na
referida etapa, 0 mesmo procedimento foi entadzeshd acrescentando-se um novo grupo de
variaveis e assim sucessivamente até que todasaseia fossem introduzidas (o que gera o
resultado final desta pesquisa) e quantificadasitério para determinacéo do limiar também
foi 0 mesmo adotado no resultado final desta tegmnto no qual as acuracias do usuario e
do produtor sdo iguais (area de interseccao nasaluaas).

Foram descriminadas e quantificadas seis difeseeta@pas de analise. Para formar
conjuntos de variaveis gerou-se grupos que comtinhanesma familiaridade (variaveis de
textura e variaveis fisicas), no caso de varid&aeiénomas de relacdo com as demais gerou-se
um novo resultado com a introducdo desta Unicaaveli caso da variavel NDVI, por
exemplo, para as duas variaveis de mistura ad@@ste mesmo procedimento (pois as duas
guantificam classes distintas). Os grupos formaslqggocessados individualmente sado os

seguintes:
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Resultado da MVG pura.

Funcédo decisdo MVG mais as var. de origem fisids T\ Temperatura).
Variaveis da etapa anterior mais NDVI.

Variaveis da etapa anterior mais variavel de mastlar componente vegetacao.

Variaveis da etapa anterior mais variavel de mastiar componente sombra.

o 00k w0 N PE

Variavel da etapa anterior mais as variaveis deitax

Se pode ver graficamente o resultado da introddedoada um destes conjuntos de

variaveis, atraves da figura 15.

FIG. 15 — Evolucéo das acuréacias
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Numericamente se obteve os seguintes valores:

TABELA 3 — Acurdcias por Etapas

A. Usuario A. Produtor
1 — Apenas com a MVG 0.8129 0.7534
2 - V. Fisicas + Espectral 0.8705 0.8198
3 -V. da Etapa Ant. + NDVI 0.8733 0.8168
4 -V. da Etapa Ant. + Mix. Veg. 0.8699 0.8215
5 -V. da Etapa Ant. + Mix. Som. 0.8681 0.8234
6 -V. da Etapa Ant. + V. Textura 0.8788 0.8264
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O experimento mostrou que na etapa 2, introdug@cfudcdo decisdo Maxima
Verossimilhanca acrescida das variaveis fisicdsp f@ etapa onde ouve o incremento mais
significativo de todo o experimento, tanto na aci@&o usuario quanto na acuracia do
produtor. Na etapa seguinte (introducdo do NDVNeouma pequena queda na acurécia do
produtor e um conseqiente aumento na acuraciaudoiosEste fato sugere que esta variavel
conseguiu cortar erros de inclusdo porem causopagueno aumento nos erros de omissao.
A introducdo da segunda variavel (etapa 4), mispaea vegetacdo, causou um efeito
exatamente inverso ao NDVI, ou seja causou um aienmers erros de inclusdo e uma queda
nos erros de omissdo. Na etapa 5 a introducéo rivelmistura para sombra apresentou
exatamente o mesmo efeito da variavel anteriorérpprdesta vez com uma piora quase
imperceptivel para a acuracia do usuario. Esteaedemonstra que as variaveis referentes a
pixel mistura se prestaram melhor a corrigir erd@somissdo mas se mostraram menos
eficazes para corrigir erros de inclusdo. A etajpal fdo experimento corresponde a
introduc&o de todo o conjunto de variaveis refagattextura, a desconfianca (devido a fraca
normalidade observada nos dados) com relacao iaagéib deste grupo de variaveis em
relacdo a esta pesquisa especificamente, foi thesfairificou-se que as seis variaveis de
textura introduzidas conseguiram causar mais urhayaaos valores de acurécia, obtidos tanto
na acuracia do usuario quanto do produtor. Corsguwiom este Ultimo experimento que para
todas as variaveis investigadas obteve-se algumndipcontribuicdo para o resultado final,
mesmo as variaveis que causara um decréscimo pa@racia do usuario houve um

incremento de maior proporgdo para a acuracia adupor.
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ANEXO Il — Programas Elaborados em MATLAB para esta  Pesquisa

Exemplo da estrutura destes cédigos font@OBS. as fontes das letras estdo alteradas de
forma estilizada para facilitar o entendimentoeitol):

% nonon nononon  -> Estas linhas correspondem a comentarios sobre grpra
(o sinal %, faam que a linha ndo seja processada).
name_prob = name_prob * prob; -> Corresponde as linhas de comando que sao,
efetivamente, processadas.

CODIGO FONTE 1

function x = source_files (name_prob,prob)

%

% A fungéo source_file criada é multiplicada pela evi déncia encontrada
% para a variavel em questao.

%

name_prob = name_prob * prob;

%

% A imagem € processada em quatro partes (por razdes de har dwar e)

%

source_file = name_prob(1:3000000,1);

% source_file = name_prob(3000001:6000000,1);

% source_file = name_prob(6000001:9000000,1);

% source_file = name_prob(9000001:size(name_prob,1),1);

%

% Cria a segundo coluna do novo arquivo, referente a classe outros
%

source_file(:,2) = prob - source_file(:,1);

%

% Cria a terceira coluna do novo arquivo, referente a s incertezas
%

source_file(:,3) = 1 - prob;

%

% salva 0 novo arquivo com o nome de souce_file

%

save source_file source_file
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CODIGO FONTE 2

function x = orthogonal_sum (source_A, source_B)

%

% Esta funcdo implementa o processo de soma ortogonal , responsavel por

% calcular a massa de evidéncia combinada para duas diferentes f ontes de
% dados, ou variaveis (Richards p. 297)

%

% Ent r ada: Variavel A (source_A) & Variavel B (source_B)

% Os dados referentes as duas fontes (variaveis) sédo introduzidos em formato
% ERDAS 78, contendo trés colunas:

% (1) Massa de evidéncia para a classe 1 - (2) Massa de evidéncia para

% classe outros - (3) Incerteza

%

% Sai da: O arquivo final processado € salvo com o nome: bp a_sum

% Este arquivo também contém 3 colunas. Referindo-se agora a: evidéncia

% combinada das duas fontes para a classe 1, para cl asse outros e incerteza
%

bpa_sum = [];

%

% Os comandos, a seguir, geram uma rotina (loop) para recorrer todos 0s

% pixels

% presentes nas duas fontes de informagé&o. Realizando uma multiplicagéo e
% uma soma pixel a pixel entre as duas variaveis (sou rce_a e source_h).

% A variavel nf criada ira acumular o resultado desta s operacfes.NF sera
% utilizada como fator de normalizacdo

%

nf = (source_A(:,1) .* source_B(:,1)) + (source_A(:,1) .* source_B(:,3)) + ...
(source_A(:,2) .* source_B(:,2)) + (source_A(:,2) .* source_B(:,3)) + ...
(source_A(:,3) .* source_B(:,1)) + (source_A(:,3) .* source_B(:,2)) + ...
(source_A(:,3) .* source_B(:,3));
%
% A seguir gera-se a evidéncia combinada para classe 1 (Araucaria)
%
bpa_sum_1 = ((source_A(:,1) .* source_B(:,1)) + (source_A(:,1) .* source_B(:,3)) + ...
(source_A(:,3) .* source_B(:,1))) ./ nf;
%
% A evidéncia combinada para classe 2 (outros)
%
bpa_sum_2 = ((source_A(:,2) .* source_B(:,2)) + (source_A(:,2) .* source_B(:,3)) + ...
(source_A(:,3) .* source_B(:,2))) ./ nf;

%

% A incerteza combinada

%

bpa_sum_3 = (source_A(:,3) .* source_B(:,3)) ./ nf;

%

% O resultado das 3 etapas de processamento séo atrib uidas a var. bpa_sum,
% no qual,a coluna 1 contera os dados (combinados) pa ra classe 1, a coluna 2
% os dados para classe 2 e a coluna 3 os dados refer entes as incertezas.

%

bpa_sum = [bpa_sum_1 bpa_sum_2 bpa_sum_3];

%

% A variavel bpa_sum é entéo salva em um arquivo de m esmo nome

save bpa_sum bpa_sum
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CODIGO FONTE 3

function x = bel_plau_threshold_user_prod(nrow,ncol,lower_plau,upper_plau,lower_bel,upper_bel)

%

% Este programa foi criado para estimar a acuracia do produtor e usuario
% obtidas na imagem temética (classificada) em funca o do limiar adotado
% para confianca dentro de um valor fixo mantido para plau sibilidade.

%

Yo% %o %o %o Vo Vo Vo Yo Yo To o Yo Yo Vo To Vo Yo Yo Yo Vo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo To Vo Yo Yo Yo Vo Yo Yo Yo To Vo Yo Yo Vo o Yo Yo Yo Vo Yo Yo Yo o Yo Yo
Yo% %o %o %o Vo To Vo Yo %o To Yo Yo Yo Vo To Vo Yo Yo Vo Vo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo Vo Yo Yo Yo Vo Yo Yo Yo To Vo Yo Yo Vo Vo Yo Yo Yo Vo Yo Yo
%

% O comando a seguir | o arquivo contendo a imagem r eferente a verdade
% terrestre para uma das areas teste.

%

gt_arauc = loadimage('gt_test_area_2.lan',[1:nrow],[1:ncol],[1:1],'unsign');

%

% Lé os arquivos referentes a confianca e plaus. para a mesma area teste
%

bel = loadimage('bel_test_area_2.lan',[1:nrow],[1:ncol],[1:1],'unsign");
plau = loadimage('plau_test_area_2.lan',[1:nrow],[1:ncol],[1:1],'unsign");

%

% Lé o arquivo referente a imagem temética (classific ada via MVG) para a
% mesma area teste.

%

thematic_arauc = loadimage(‘thematic_test_areca_2.lan',[1:nrow],[1:ncol],[1:1],'unsign’);
%

% Limiares para area teste.

% Esta operacdao inclui pixels com alta plausibi. de p ertencer a classe 1
% (Araucaria) que séo, assim, adicionados a imagem te matica original

%

list_accuracy_bel_plau=([];

%

% E criada uma rotina (loop) p/ testar diferentes val ores de plausibilidade
%

for threshold_plau=lower_plau:upper_plau
threshold_plau
plau_thresholded = plau > = threshold_plau;
%
% Adicionam-se pixels que apresentam alto grau de pla usibilidade.
%
filtered_image_plau = thematic_arauc | plau_thresholded;
list_accuracy=[];
for threshold_bel=lower_bel:upper_bel
bel_thresholded = bel > = threshold_bel;

%

% Filtra-se a imagem tematica

%

filtered_image_bel=filtered_image_plau & bel_thresholded;

%

% Computa-se o0 niumero de pixels corretamente classifi cados na imagem
% filtrada

%

correct_arauc=sum(filtered_image_bel & gt_arauc);

%

% Acumula as acuracias obtidas na imagem temética fil trada

%



user_accuracy = correct_arauc/sum(filtered_image_bel);
producer_accuracy = correct_arauc/sum(gt_arauc);
%
% Acumula as acuracias médias
%
list_accuracy=[list_accuracy;[threshold_bel user_accuracy producer_accuracy...
((user_accuracy+producer_accuracy)/2)]l;
end
list_accuracy(:,1)=list_accuracy(:,1)/255;
%
% Seleciona o maior valor obtido para acuracia média
%
[Y,1]=max(list_accuracy(:,4));
%
% Adiciona este valor a variavel denominada: list_acc uracy_bel_plau
%
list_accuracy_bel_plau=[list_accuracy_bel_plau;[(threshold_plau/255) list_accuracy(l,:)]];
%

end

%
%
%

Salva o resultado em um arquivo de mesmo nome

save list_accuracy_bel_plau list_accuracy_bel_plau
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CODIGO FONTE 4

function x = accuracy_filtered_image_areca_2( threshold_plau,threshold_bel,nrow,ncol)

%

% Este programa foi criado para quantificar as acurac ias do usuario e produtor
% obtidas ap0s a filtragem com o uso dos limiares ret irados da listagem gerada
% pelo codigo fonte anterior (bel_plau_threshold_user _prod).

%

Yo% %o %o Vo Vo Vo Vo To Vo Vo Vo Vo Vo Yo Vo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo To Yo Vo Vo Vo Vo To To Vo Vo To Vo Vo Vo Vo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo
Yo% %o %o Vo Vo Vo Vo Vo Vo Vo Vo Vo Vo Yo Vo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo To Yo Vo Vo Vo Vo Yo To Vo Vo To Vo To Vo Vo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo %o Yo Yo

% Comando a seguir |é o arquivo contendo a verdade te rrestre para area teste 2
;/:_arauc = loadimage('gt_test_areca_2.1an',[1:nrow],[1:ncol],[1:1],'unsign’);

Z: Lé a imagem tematica (produto da MVG)para a mesma a rea teste

z‘l'ematic_arauc = loadimage('thematic_test_area_2.lan',[1:nrow],[1:ncol],[1:1],'unsign');

Z: Lé as imagens contendo confianga e plausibilidade ( respec.)p/ mesma area teste
%

bel = loadimage('bel_test_area_2.lan',[1:nrow],[1:ncol],[1:1],'unsign’);
plau = loadimage('plau_test_area_2.lan',[1:nrow],[1:ncol],[1:1],'unsign’);
%

% Filtra imagem tematica (MVG) por um limiar de plaus ibilidade
%

plau_thresholded = plau > = threshold_plau;

filtered_image_plau = thematic_arauc | plau_thresholded;

%

% Filtra imagem tematica (MVG) por um limiar de confi anca
%

bel_thresholded = bel > = threshold_bel;

filtered_image_MAXVER = filtered_image_plau .* bel_thresholded;

%

% A variavel correct_arauc acumula o n° de pixels cor retamente classificados na
% imagem filtrada.

%

correct_arauc=sum(filtered_image_MAXVER & gt_arauc);

%

% Converte para n° reais os valores encontrados para confianca e plausibilidade
%

threshold_bel = threshold_bel/255

threshold_plau = threshold_plau/255

%

% Quantifica a acuracia obtida com a imagem tematica

%

user_accuracy = correct_arauc/sum(filtered_image_MAXVER)
producer_accuracy = correct_arauc/sum(gt_arauc)

%

% Salva a imagem filtrada no formato .lan (erdas)

%

saveimage(filtered_image_MAXVER, filtered_image_MAXVER',922,1947)
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CODIGO FONTE 5

function x = verif_acu_no_plu_bel(nrow, ncol)

%

% Este programa foi elaborado para quantificar a acu racia obtida
% apenasia imagem tematica proveniente unicamente do proces so de
% classificagdo via MVG.

%

Yo% %o %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo o Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo
Yo% %o Yo Yo Yo Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo To Vo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo To Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo o Yo Yo Yo To Yo Yo Yo Yo

%

% Comando a seguir I1é o arquivo contendo a verdade t errestre para area teste 2

%

gt_arauc = loadimage('gt_test_area_3.lan',[1:nrow],[1:ncol],[1:1],'unsign");

%

% L& a imagem tematica (produto da Maxima Verossimilh anca)p/a mesma area teste
%

tematic_arauc = loadimage('maxver_filtrad_a3.lan', [1:nrow],[1:ncol],[1:1],'unsign");

%

% Confronta os pixels da imagem de verdade com os reg istrados na imagem
% tematica

%

correct_arauc=sum(thematic_arauc & gt_arauc);

%

% Quantifica os valores obtidos para a acuracia do pr odutor e do

% usuario, respectivamente

%

acuracia_fil_produtor = sum(correct_arauc)/sum(verdade_araucaria);
acuracia_fil_usuario = sum(correct_arauc)/sum(fil_araucaria);

%

% Salva os valores registrados para ambas acuracias

%

save a_fil_produtor acuracia_fil_produtor

save a_fil_usuario acuracia_fil_usuario



