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RESUMO - Este artigo tem como objetivo avaliar o desempenho da analise de imagem baseada em objeto (Object-Based Image
Analysis - OBIA) na discriminagdo de fisionomias da vegetacdo em imagem de altissima resolugdo espacial. A area de estudo, com
16 kmz, esta localizada em Nova Friburgo, regido serrana do estado do Rio de Janeiro. A rede semantica, gerada de modo heuristico,
foi composta por descritores espectrais, texturais e topoldgicos extraidos das imagens QuickBird-2 e de Modelos Digitais de
Elevacdo (MDE) originarios de levantamento aerofotogramétrico. Foram utilizadas quatro classes para 0 mapeamento da fisionomia:
graminea rala, graminea, herbacea-arbustiva e arbérea. O indice Kappa alcangado na classificagdo foi de 0,73, considerado de muito
boa qualidade quanto a acurdcia. Todas as classes obtiveram valor de Kappa condicional acima de 0,5, sendo que o melhor
desempenho coube a classe graminea rala, por apresentar resposta espectral distinta das outras classes de vegetagao.

Palavras-chave: sensoriamento remoto, classificacéo de vegetagao, analise de imagem baseada em objeto (OBIA).

ABSTRACT - L.F.A. Furtado, C.N. Francisco, C.M. Almeida - Object-based image analysis for vegetation physiognomies
classification in high spatial resolution images. This paper aims to evaluate the performance of object-based image analysis (OBIA)
to discriminate vegetation physiognomies using high spatial resolution images. The study area, with 16 kmz, is located in Nova
Friburgo county, in the mountainous region of Rio de Janeiro state. The heuristically generated semantic network, was composed of
spectral, textural, and topological attributes extracted from QuickBird-2 images and Digital Elevation Models (DEM) derived from
an aerophotogrammetric survey. Four classes were adopted for mapping the vegetation physiognomies: sparse grasslands, grasslands,
shrub-herbaceous vegetation, and forest. The Kappa index obtained in the classification was 0.73, indicating a good accuracy. All
classes obtained conditional Kappa above 0.5. The sparse grasslands class achieved the best performance, because its spectral
behavior is very dissimilar in relation to the one observed for the remaining vegetation classes.

Keywords: remote sensing, vegetation classification, object based image analysis (OBIA)

INTRODUCAO

O mapeamento da vegetacdo combina o uso
de documentos cartograficos e imagens de
sensoriamento remoto (SR) juntamente com a
realizacdo de trabalhos de campo. As imagens
podem ser interpretadas visualmente ou a partir
da aplicacdo de técnicas de processamento
digital de imagens. O método visual consiste na
interpretacdo direta do usuario, baseado em
elementos de reconhecimento, como cor, forma,
textura, entre outros, que examinados em
conjunto pelo intérprete possibilitam a
identificacdo dos alvos.

No mapeamento por processamento digital,
algoritmos computacionais séo utilizados na
identificacdo automatica dos alvos baseados em

classificadores pixel a pixel ou por regides. A
classificacdo pixel a pixel pode ser executada

de modo ndo-supervisionado ou
supervisionado. No ndo-supervisionado, a
classificacdo ¢é feita utilizando métodos

estatisticos de andlise de agrupamento e,
durante o procedimento, ndo ha intervencao
direta do usuario na definicdo das classes
pertinentes a cena. O modo supervisionado, por
sua vez, é baseado na coleta de amostras,
denominadas como éareas de treinamento,
referentes a classes definidas pelo usuéario. Os
algoritmos de classificacdo, deterministicos ou
probabilisticos, utilizam-se das amostras,
geradas pelo usuério, para rotular os pixels
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como pertencente a uma determinada classe
(Novo, 2011).

A classificacdo por regides € executada em
duas etapas: a segmentacdo da imagem e a
classificagdo propriamente dita. Segmentar uma
imagem consiste em determinar agrupamentos
de pixels adjacentes, similares entre si, através
de algoritmos de agrupamentos de dados que
examinam a textura e a resposta espectral dos
pixels adjacentes e, em alguns casos, a forma
do objeto. Apos a segmentacdo, a classificacdo
é executada de modo ndo supervisionado ou
supervisionado, de maneira semelhante aos
metodos pixel a pixel, considerando somente a
resposta espectral dos alvos.

A diferenga, assim, entre as duas
metodologias de classificagdo consiste no
tratamento dado ao pixel. Enquanto na pixel a
pixel, estes sdo avaliados isoladamente, a
classificagdo por regides avalia 0os segmentos,
ou seja, pixels agrupados em compartimentos
homogéneos da cena. O segmento corresponde
a uma regido discreta de uma imagem que é
internamente coerente e diferente do seu
entorno (Castilla & Hay, 2008).

A década de 2000 e marcada pelo
lancamento de satélites com  sensores
capacitados a aquisicdo de dados de alta a
altissima resolucdo espacial (Jensen, 2009).
Como os pixels passam a apresentar resolucao
submétrica, os métodos de classificacdo
tradicionais, quando aplicados a essas imagens,
ndo resultam em produtos de acuracia aceitavel.
Desta forma, metodologias de analise de
imagens baseada em objeto (Object-Based
Image Analisys — OBIA) sdo pesquisadas e
disseminadas a partir da sua incorporacdo a
sistemas comerciais, com destaque para 0
eCognition (Blaschke, 2009). Desde entéo,
ampliou-se 0 acesso a essa inovacdo conceitual e
tecnoldgica, até entdo restrita exclusivamente a
comunidade cientifica (Castilla & Hay, 2008).

Diferentemente  dos classificadores
tradicionais, que apenas utilizam a resposta
espectral, a OBIA possibilita a construcdo de
um modelo de conhecimento que é responsavel
por armazenar o conhecimento do intérprete
sobre a area de estudo e com base na qual os
objetos séo classificados.

A OBIA consiste também em duas etapas
(segmentacdo e classificacdo), porém nesta
nova metodologia para interpretacdo de
imagens, 0 segmento passa a ser denominado

como objeto, em vista da incorporacdo de
preceitos do paradigma de Orientagdo a Objeto
(Dall’Oglio, 2009). Apo6s a segmentagdo,
segue-se a fase de criacdo do modelo de
conhecimento baseado em objeto, estruturado
em uma rede semantica hierarquica. Como as
imagens estdo estruturadas em objetos, €
possivel extrair atributos (ou descritores) como
textura, forma, relacbes topoldgicas, relacdo
hierdrquica entre os niveis de segmentacdo,
entre outros, aproximando-se dos processos
cognitivos humanos de interpretacdo de
imagens (Navulur, 2007; Camargo et al., 2009).

Alguns dos fatores que limitam o
mapeamento de vegetacdo, a partir de dados de
SR, sdo inerentes a propria vegetacdo, como a
estrutura fisica, o arranjo espacial dos
individuos e a arquitetura de dossel. Fatores
biofisicos da vegetacdo também influenciam no
comportamento espectral da vegetacdo, bem
como a quantidade de umidade presente nas
folhas das plantas, a idade da vegetacdo e a
orientacdo da encosta onde se localiza (Ponzoni
& Shimabukuro, 2010). Por outro lado, a
relacdo entre aspectos do relevo e a vegetacéo
pode e deve ser explorada como dado auxiliar
para o seu mapeamento (Corradini et al., 2008).

No caso das florestas tropicais, a elevada
complexidade estrutural, devido ao elevado
namero de espécies com dossel volumoso e
irregularmente estratificado, bem como a
distribuicdo aleatdria dos individuos aumentam
a complexidade das respostas espectrais, 0 que
acarreta na dificuldade em discriminar a
vegetacdo de acordo com a sua fisionomia
(Albuquerque et al., 2011).

QOutras  limitacbes sdo relativas as
caracteristicas dos produtos de SR. Nas
imagens de altissima resolucdo espacial,
especificamente, ha uma grande
heterogeneidade das respostas espectrais nos
dosséis. Como os pixels apresentam resolucdo
submétrica, os alvos sdo representados por um
conjunto de elementos, fazendo com que eles
representem apenas uma pequena porgdo
descontextualizada do alvo na cena (Blaschke,
2009). Uma arvore, por exemplo, &
representada por um conjunto de pixels que
corresponde a parcelas menores que o alvo com
uma grande variagdo de respostas espectrais.
Além da heterogeneidade da resposta, que se
traduz na imagem em uma superficie muito

442

Sao Paulo, UNESP, Geociéncias, v. 32, n.3, p.441-451, 2013



rugosa, os fatores que determinam a presenca
de sombra sdo potencializados (Gao & Mas,
2008). As sombras estdo presentes no proprio
individuo, no dossel, nas regibes com relevos
acidentados e nas encostas sem ou com
reduzida iluminacéo.

Por conta dessas caracteristicas, 0s métodos
de classificacdo pixel a pixel, quando aplicados
a imagens de altissima resolucdo, onde apenas a
resposta espectral de cada pixel é analisada de
maneira individualizada, apresentam menor
acuracia, além de resultarem em uma imagem
ruidosa, com a aparéncia salpicada de pixels
isolados fora de contexto (Gao & Mas, 2008).
Blaschke (2009) mostra que a aplicacdo de
OBIA na classificacdo de imagens apresenta
avancos tanto na classificacdo de fisionomias
de wvegetacdo quanto na extracdo de
informacdes quantitativas sobre a vegetagéo.

Desta forma, o presente trabalho tem como
objetivo avaliar, atraves de indices de acuracia,
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Figura 1. Localizacdo da area de estudo.

MATERIAL E METODOS

Para o mapeamento da fisionomia da
vegetacdo por OBIA, fez-se uso da plataforma
Definiens Developer 7.04 (Definiens, 2007).
Entre os algoritmos de segmentacdo nela
contidos esta o de multirresolucdo ou FNEA
(Fractal Net Evolution Approach), enquanto 0s
de classificagdo abrangem classificadores

baseados na regra do vizinho mais proximo e
em légica fuzzy ou nebulosa.

O algoritmo de segmentacdo multirresolucéo
gera um nivel de imagem com objetos criados a
partir da fusdo de pixels de acordo com critérios
de homogeneidade (Baatz & Schape, 2000).
Quando aplicado a um banco de dados com um
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nivel de segmentacdo existente, ira fundir
objetos em superobjetos em niveis superiores,
ou entdo, subdividi-los em subobjetos em niveis
inferiores, em ambos 0s casos, respeitando as
fronteiras dos niveis previamente existentes.

Os critérios de homogeneidade utilizados na
segmentacdo multirresolucdo sdo estabelecidos
a partir da combinagdo das propriedades
espectrais (cor) e de forma dos pixels ou dos
objetos. Os parametros cor e forma somam 1,0
e determinam, respectivamente, o quanto da
informacg&o de cor e forma é usada no processo
de segmentacdo. O parametro forma ¢é
subdividido em compacidade e suavidade. Um
alto valor de compacidade produz segmentos
menores e mais compactos, tipicamente
relativos a alvos antropicos, como construcoes.
Por outro lado, um alto valor de suavidade gera
segmentos com bordas suaves, caracteristicas
de alvos naturais (Kressler & Steinnocher,
2006).

O parametro escala € um importante valor
utilizado pelo algoritmo de segmentacédo
multirresolucdo e determina a meédia do
tamanho do objeto a ser criado. Quanto mais
alto o valor atribuido ao parédmetro, maiores
serdo 0S oObjetos e, com isto, menor a
quantidade de objetos criados.

Deve ser atribuido, ainda, peso as imagens
de acordo com o seu grau de importancia no
processo de segmentacdo. O peso varia entre O
e 1, e quanto maior o valor, maior o grau de
importancia conferida a respectiva imagem de
entrada, sendo que o valor 0 implica a
desconsideracdo da respectiva imagem no
processo de segmentacao.

Para a composi¢do do banco de dados, foram
utilizadas imagens de SR orbitais e dados de
relevo. As imagens QuickBird-2, obtidas em
julho de 2008, apresentam resolucdo espacial
de 2,62 m no modo multiespectral, constituido
por trés bandas do visivel e uma do
infravermelho préximo, e foram fusionadas a
pancromatica com resolucdo espacial de 0,65
m. Os dados altimétricos foram obtidos nos
Modelos Digitais de Elevacdo (MDE), com
resolucdo de 20 m, do Projeto RJ-25 MDE,
gerados por processamento fotogramétrico analitico
a partir de fotografias aéreas com escala aproximada
de 1:30.000 (IBGE, 2011). Com base nos
modelos, foi gerada a grade de declividade no
3D Analyst no ArcGIS 9.2 (ESRI, 2006).

As etapas gerais do trabalho, descritas a
seguir, consistiram no processamento da base
de dados, classificagdo da fisionomia da
vegetacdo por OBIA e validacdo da
classificacéo.

Processamento dos dados

O tratamento inicial dado & base de dados
consistiu na execucdo das seguintes operacoes:
conversdo dos valores digitais ou niveis de
cinza (NC) para valores de radiancia e corregéo
atmosférica.

Nos estudos que utilizam comparagdo entre
bandas ou entre imagens de diferentes sensores,
é fundamental a conversdo dos NC para valores
de radiancia, pois, apesar de representarem o
comportamento espectral dos alvos da cena, 0s
NC ndo possuem uma unidade escalar que
permita a comparacao entre diferentes produtos
(Ponzoni & Shimabukuro, 2010). Nestes casos,
a radiancia torna-se a unidade radiométrica
mais precisa para ser empregada em SR
(Jensen, 2009). A radiacdo registrada pelo
sensor, conhecida como radiancia de topo de
atmosfera, corresponde uma medida aparente,
ja que sofre interferéncia atmosférica, néo
representando a resposta espectral pura dos
alvos da superficie terrestre. Os parametros
para a transformacdo dos NC para radiancia de
topo de atmosfera, neste trabalho, foram
obtidos em Digital Globe (2003).

Para fazer a correcdo atmosférica, foi
utilizado o meétodo DOS (Dark Object
Subtraction), proposto por Chavez (1988), que
consiste na subtracdo, de todos os pixels, do
menor nivel de cinza presente na imagem. Este
método baseia-se no pressuposto de que em
uma cena deva haver pixels onde a radiancia é
nula, considerando assim como influéncia
atmosférica o menor valor de NC presente na
cena (Ponzoni & Shimabukuro, 2010).

Posteriormente a0 tratamento inicial,
visando realcar os dados contidos nas bandas
originais, foram executadas as seguintes
operacbes: (a) Andlise das Principais
Componentes (APC), (b) conversdo do sistema
de cores aditivo RGB (Red ou Vermelho, Green
ou Verde, Blue ou Azul) para o IHS (Intensity
ou Intensidade — I, Hue ou Matiz - H,
Saturation ou Saturacdo — S) utilizando duas
composicdes de bandas (RGB321 e RGB423);
e (c) célculo de indices de vegetagdo por Razédo
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Simples (RS) e Indice de Vegetagcdo por
Diferenca Normalizada (IVDN), gerados
diretamente no Definiens Developer 7.04.

A vegetacdo apresenta comportamento
espectral antagonico nas bandas do vermelho e
infravermelho  proximo. Quanto maior a
densidade da cobertura vegetal, menor € a
reflectancia na regido do visivel, devido a maior
presenca de pigmentos fotossintetizantes; por
outro lado, maior é a reflectancia verificada na
regido do infravermelho préximo, devido ao
espalhamento multiplo da radiacédo
eletromagnética no dossel (Ponzoni &
Shimabukuro, 2010). O indice RS, razdo entre
as bandas do infravermelho proximo e
vermelho, é mais sensivel a alvos de maior
biomassa, possuindo, assim, intervalo mais
largo para alvos desta natureza. Ja o IVDN, por
ser uma razdo normalizada, apresenta um
estreito intervalo para esses alvos, dificultando
a distingdo das fisionomias em formagdes
vegetais densas. Assim, como o RS e IVDN
apresentam comportamentos complementares
(Jensen, 2009), optou-se por utilizar ambos o0s
indices.

O banco de dados final foi entdo constituido
pelas quatro bandas multiespectrais do sensor
do QuickBird-2, quatro componentes principais
(CP) e seis componentes IHS, além do MDE e
da grade de declividade.

Classificacao da fisionomia da vegetacao por
OBIA

A segmentacdo, primeira etapa da OBIA, foi
gerada com base nas informacdes espectrais de
todas as bandas, exceto as componentes matiz
das imagens IHS e a banda azul, por
apresentarem menos informacdo sobre a
vegetacdo. Os dados de relevo também ndo
foram considerados, pois, como seus valores
correspondem a morfometria da superficie, ndo
expressam os limites dos alvos.

Como a imagem ndo apresenta classes de
cobertura da terra extensas e homogéneas,
como massas d’agua, optou-Se por criar apenas
um nivel de segmentacdo com 0s seguintes
parametros: escala 15, cor 0,9 e compacidade
0,5. O fator de escala foi escolhido a partir de
testes empiricos, por apresentar a melhor
relagio entre tamanho dos objetos e a
discriminacéo das classes.

As classes foram estabelecidas com base na
interpretagdo visual das imagens fusionadas,
sendo posteriormente ajustadas de forma
iterativa com os resultados preliminares da
classificagdo. Foram, assim, definidas sete
classes de cobertura da terra:

1. Vegetacdo  arbérea —  composta
predominantemente por individuos com porte
arbéreo sob diversos graus de perturbacdo
antrépica;

2. Vegetacgéo herbacea-arbustiva -
composta por ervas mescladas com arbustos;

3. Graminea -  vegetacdo  rasteira
dominante com predominio de gramineas e
presenca rara de ervas e arbustos;

4. Graminea rala - vegetacdo rasteira com
predominio de gramineas associada ao solo;

5. Afloramento rochoso - rochas expostas;
6. Antropica - area urbana, solo exposto e
gueimadas muito recentes; e

7. Sombra - areas sem informacéo

espectral devido ao sombreamento do alvo.

A rede semantica foi gerada heuristicamente
no programa Definiens Developer 7.04. As
funcbes e seus limiares foram definidos
iterativa e interativamente pelo usuario através
da analise da distribuicdo espacial, por objeto,
dos valores médios dos descritores em niveis de
cinza e dos histogramas da funcdo de
pertinéncia, por atributo, dos objetos para cada
classe.

Avaliacdo da acuracia de classificacdo da
cobertura da terra

Para a avaliacdo da acurécia da classificacao,
foram coletadas 1,7 mil amostras estratificadas
pela area esperada de cada classe.
Considerando apenas as classes
correspondentes a vegetacdo este valor foi de
1,2 mil amostras. Foi coletado o numero
minimo de 50 amostras por classe, definido por
Congalton & Green (2009), para mapas
cobrindo menos de um milh&o de acres e com
menos de 12 classes. As amostras referem-se a
pixels, justamente para se evitar 0
enviesamento que ocorreria caso fossem
selecionados segmentos como amostras.

A sequir, foi construida a matriz de erros
composta, nas colunas, pelas amostras de
referéncia, identificadas nas imagens
QuickBird-2 por um intérprete especialista, e
nas linhas, pelas classes obtidas na
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classificagdo. Na matriz, S0 expressos oS erros
de omissdo, ou seja, amostras que ndo foram
classificadas de acordo com as classes de
referéncia, e o0s erros de comisséo,
correspondentes a amostras de referéncia
classificadas erroneamente como pertencentes a
outras classes. A partir das matrizes, sao
calculados os seguintes indices: (a) exatiddo
global - relacdo entre o nimero de amostras
classificadas corretamente sobre o nimero total
de amostras de referéncia; (b) exatiddo do
produtor — relativa aos erros de omisséo, a qual

K=

representa a relacdo entre o nimero de amostras
classificadas corretamente da classe k e o
niamero total de amostras de referéncia da
classe k, (c) exatiddo do usuério - referente aos
erros de comissdo, a qual corresponde a relacdo
entre 0 namero de amostras classificadas
corretamente da classe k e o niimero total de
amostras classificadas da classe k; (d) Kappa
(K) variando entre de -1 a 1; e (e) Kappa
condicional (Congalton & Green, 2009). O
indice Kappa € dado por (Equacédo 1):

_nXEgng — YEi(nany) (1)

n? — Ez{leianH)

nii — nimero total de amostras corretamente
classificadas da classe k;

ni+ — nimero total de amostras classificadas
da classe k;

n+i — nimero total de amostras coletadas da
classe k; e

n — ndmero total de amostras.

O indice Kappa condicional avalia a
acuracia de cada classe e é calculado com base

MMy T My Mgy

no mesmo principio do indice Kappa utilizado
para a avaliagdo global da classificacdo, assim
como a interpretacdo dos resultados obedece
aos mesmos principios. O indice Kappa
condicional do usuario avalia os erros de
comissédo (Equacéo 2), e o do produtor, 0s erros
de omisséo (Equacdo 3) (Rossiter, 2004).

K, = 2
MMge — My Mg
K = MMy — Mg Mgy
T — 3)
MMie — Mg Nyt

RESULTADOS E DISCUSSAO

Foram gerados 123 mil objetos no processo
de segmentacdo. Valores maiores do fator de
escala testados nao delimitaram
apropriadamente os alvos, ocorrendo mistura,
principalmente, entre os alvos graminea rala e
herbacea, graminea e floresta, e afloramento
rochoso e vegetagao rupestre.

A rede semantica gerada heuristicamente
esta apresentada na Figura 2, sendo composta
pelos seguintes descritores: a primeira, a
segunda e a terceira CP, os indices de
vegetacdo RS e IVDN, a altimetria, descritores
topoldgicos e a textura.
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Figura 2. Rede semantica utilizada na classificacdo de fisionomia da vegetacéo.

Primeiramente, foi discriminada a classe
sombra utilizando como descritor a primeira
CP. Como esta componente possui a maior
parte da variancia total dos dados, apresenta a
informacao de brilho associada as sombras de
topografia (Mather & Koch, 2011). Também
foram  incluidos os  segmentos com
sombreamento causado pelos dosséis. Os
segmentos nao classificados foram
denominados como ndo-sombra.

A seguir, a classe antrépica foi discriminada
tendo como descritor o indice RS, por
apresentar alta saturacdo em alvos sem
cobertura vegetal (Jensen, 2009). Foi aplicado,
a seguir, o descritor topologico de
encapsulamento (enclosed by class), que tem
como funcdo reclassificar os objetos cujos
limites fazem contato com outros pertencentes a
uma unica classe. Como resultado, foram
classificados, na classe antropica, pequenos
segmentos contidos no seu interior e que ndo
tinham sido classificados. Os segmentos nao
classificados foram denominados como néo-
antropico.

Para o afloramento rochoso, terceira classe a
ser discriminada, os seguintes descritores foram
utilizados: VDN, altimetria e a terceira CP.O
IVDN, por apresentar maior intervalo em alvos
sem cobertura vegetal, auxiliou na separagéo do

afloramento das demais classes de vegetacdo,
no entanto, ocorreu muita confuséo com a
graminea rala. A utilizacdo do descritor
altimetria auxiliou na separacdo entre as duas
classes, ja que a graminea rala se localiza
predominantemente abaixo dos mil metros de
altitude, situada em areas proximas as
atividades humanas. A utilizacdo da terceira
CP reduziu esta confusdo. Os segmentos nao
classificados foram denominados como
vegetacao.

A classe graminea rala, quarta a ser
classificada, por apresentar influéncia do solo e
menor densidade de cobertura vegetal, possui
resposta espectral distinta das demais classes de
vegetacdo. O indice RS foi, assim, utilizado na
sua discriminacdo. Os segmentos nao
classificados foram denominados como néo-
graminea rala.

Para a vegetacdo herbacea-arbustiva, quinta
classe discriminada, também foi utilizado o
indice RS. No entanto, segmentos de vegetacdo
arborea, que se encontravam em &reas
sombreadas pelo dossel ou em encostas mal-
iluminadas, foram classificados indevidamente.
Desta forma, foi determinado, através da
relacdo topoldgica de vizinhanca, que todos os
segmentos  classificados como herbacea-
arbustiva, que fossem vizinhos dos objetos ja
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classificados como sombra, seriam
reclassificados como ndo-herbacea-arbustiva.

A vegetacdo graminea, sexta classificada,
apresenta um  comportamento  bastante
semelhante a vegetacdo arbdrea, com niveis
altos de radiancia no infravermelho proximo,
resultando, assim, em valores elevados dos
indices de vegetacdo. Isto pode ser explicado
pelo dossel regular com presenca reduzida de
sombras, potencializada nos alvos localizados
em vertentes contrérias ao angulo de incidéncia
do sol. Estas caracteristicas criam uma
superficie menos rugosa do que das demais
classes de vegetacdo, fazendo com que o0s
descritores  texturais  apresentem  bom
desempenho na discriminacdo da classe
graminea. A medida de textura utilizada foi
baseada em Haralick et al. (1973), aplicada a
média do infravermelho proximo em todas as
diregdes. Verificou-se, no entanto, que este
descritor incluia na classe graminea segmentos
de arvores isoladas que apresentavam
iluminacdo diferenciada das demais, causada
pela incidéncia solar direta. A utilizacdo da
segunda CP auxiliou na sua exclusdo. Os
segmentos nao classificados foram
denominados como vegetacdo arborea.

Foram testados diversos descritores para
diferenciar os objetos constituidos por araucaria

751|000 752I000 753I000 754I000

e eucalipto da classe vegetacdo arborea,
entretanto, os testes ndo foram bem sucedidos.
Como a araucéria apresenta dossel esparso e
com folhas aciculares, ocorre a penetragdo da
luz em seu sub-dossel e, a0 mesmo tempo, um
menor espalhamento no seu estrato. Logo, a
resposta espectral € menos intensa na regido do
infravermelho préximo. Com isto, a vegetacdo
arbérea sombreada foi confundida com os
objetos de araucaria.

Os eucaliptos por se localizarem, na area de
estudo, no interior das formacdes arboreas, ndo
geraram objetos puros. Na porcdo nordeste da
imagem, ha objetos delimitando pequena area
com eucalipto de plantio recente, que possuem
resposta espectral e textura semelhantes a classe
graminea, ndo sendo possivel, assim, a sua
discriminacdo.

Considerando todas as classes de cobertura
da terra definidas (Figura 3), o indice de
exatiddo global obtido foi de 83%, e o indice
Kappa de 0,78 (Tabela 1) O indice Kappa do
produtor da classe antrépica alcangou valor de
0,81, e do usuario, 0,97. A classe afloramento
rochoso obteve indice Kappa condicional de
0,94 e 0,83, respectivamente para produtor e
usuario.

75.5'000 756[000

7535000 7536000 7537000 753?000

7534000

Classificagé@o das
Fisionomias de Vegetacédo

T
7538000

Legenda
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Figura 3. Classificagcdo das fisionomias da vegetacao.
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Entre as classes de vegetacdo, a classe
vegetacdo arbdrea obteve maior valor do indice
do wusuario, alcancando 0,88 no Kappa
condicional, seguida da graminea rala, com
valor de 0,77. J& as classes graminea e
herbécea-arbustiva apresentaram desempenho
inferior. A graminea, com Kappa do usuério
0,60, apresentou confusdo com a vegetacdo
arborea, conforme foi apontado anteriormente.
A vegetacdo herbacea-arbustiva, também com
indice Kappa do usuéario de 0,60, apresentou
confusdo com a classe arborea.

O Kappa condicional do produtor apresentou
melhor resultado, em média, alcancando
valores entre 0,68 e 0,90 entre as classes de
vegetacdo. O melhor resultado foi da classe
herbacea-arbustiva, e o pior resultado coube a
vegetacdo arbdrea.

Considerando o Kappa global (0,78) das
classes de cobertura da terra, pode-se afirmar
que a qualidade da classificacdo é muito boa

demonstram que as classes de vegetacdo
apresentaram, em geral, erros superiores aos

apresentados pelas classes antrépica e
afloramento rochoso. Yu et al. (2006)
obtiveram resultados  semelhantes na

classificagdo por OBIA, com uso de fotografias
aéreas multiespectrais realgadas de resolucédo
espacial 1 m e dados de relevo, alcangando
indice de exatidao para as classes de vegetacéao
entre 40 e 60%, enquanto para as classes de
ndo-vegetacdo estes valores situaram-se entre
75 e 85%. Além do comportamento espectral
semelhante entre as diversas fisionomias de
vegetacdo e da interferéncia do sombreamento
do dossel, pode ser apontado, como razdo das
diferencas entre os indices, o fato de alvos de
diferentes naturezas (urbana, queimada e solo
exposto), neste trabalho, estarem agregados em
uma unica classe (antrépica), tornando-a mais
abrangente e, assim, aumentando o valor do
Kappa.

(Landis & Koch, 1977). Estes valores
Tabela 1. Matriz de erros e indices de concordancia obtidos para a classificacdo de fisionomias da
vegetacao.
Amostras de Referéncia Total
Classes Afloramento Antrépico  Sombra Graminea Herbacea- Graminea Vegetacdo Classifica-
Rochoso P Rala Arbustiva Arborea das
Afloramento
rochoso 52 2 3 5 62
@ Antrépico 232 2 3 237
& Sombra 14 157 2 9 182
2 I 3 27 1 108 12 4 245
) Rala
Herbacea-
Arbustiva 1 44 307 3 95 450
Graminea 45 28 73
Vegetacdo
Arborea 2 11 13 11 420 457
Total Coletadas 55 278 161 262 335 59 556 1706
Total Corretas 52 232 157 198 307 45 420 1411
2L 95% 83%  98% 6% 92% 76% 7600 ~ EXatidao
Usudrio Global
UL 84% 98%  86%  81% 68% 62% 92% 0,83
Produtor
I indice
Condicional do 0,83 0,97 0,85 0,77 0,60 0,60 0,88
. Kappa
Usuario
Kappa
Condicional do 0,94 0,81 0,97 0,72 0,90 0,76 0,68 0,78
Produtor
Amaral et al. (2009), comparando 0 m para a classificacdo de estadios de sucessao

desempenho dos classificadores por regido e
por pixel em imagens com resolucéo de 6 e 20

florestal, obtiveram indice Kappa entre 0,21 a
0,54. Os autores apontam que as respostas
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espectrais estreitamente semelhantes entre as
classes utilizadas no mapeamento diminuem a
acuracia. Os maiores erros ocorreram nas
classes referentes aos estddios médios e
avancados de sucessdo, 0 que se assemelha ao
encontrado no presente trabalho, com maiores
erros de comissdo (0,56) e omisséo (0,64) para
as classes arborea e herbacea-arborea,

respectivamente. Os autores apontam que para
a distincdo entre os estadios de sucessdo
florestal, em que o dossel j& se encontra
fechado, a estrutura da comunidade, a
composicdo floristica e a arquitetura das
arvores sdo 0s principais critérios de
diferenciacdo e devem ser levantados em
campo.

CONCLUSOES

Destaca-se, enfim, como avangos de OBIA:
i) a utilizagdo de atributos ndo somente
estatisticos como nos metodos tradicionais, mas
também geométricos, topoldgicos, contextuais e
de relacionamento semantico entre classes,
aproximando-se dos processos  cognitivos
humanos de interpretacdo de imagens (Navulur,
2006; Camargo et al., 2009); ii) a possibilidade
de se operar com mais de um nivel de
segmentacdo; iii) a sofisticacdo dos algoritmos
de segmentacdo, que passaram a incorporar
parametros de forma, e iv) a possibilidade de se
integrar dados de diversas fontes para a
classificagdo. Os descritores que obtiveram
melhor desempenho neste trabalho foram
aqueles  derivados de  operacbes de
transformacéo (CP e RS) e dos dados de relevo.
Trabalhos indicam o aumento dos indices de
acurécia ao se incluir dados auxiliares na base
de dados para a classificacdo por OBIA, alem
das tradicionais bandas multiespectrais.
Leonardi (2010) obteve aumento no indice
Kappa de 0,53 para 0,73, quando introduziu
dados altimétricos de laser na rede semantica
para a classificacdo de cobertura do solo urbano
em imagens de alta resolucdo. Gao & Mas
(2008) obtiveram aumento da exatiddo global
de 57% para 62% ao introduzir o indice EVI
(Enhanced Vegetation Index — indice Realcado
de Vegetacdo) para a classificacdo de cobertura
da terra por OBIA, utilizando dados do satélite
MODIS. Outros trabalhos sobre OBIA
aplicados a0 mapeamento da vegetacdo tambem
se utilizaram de informac6es semelhantes (Yu

et al., 2006, Gergel et al., 2007; Dorren et al.,
2003, Johansen et al., 2007; Sousa et al., 2011).

Outro ponto de destaque em OBIA,
conforme  exposto  anteriormente, €é a
possibilidade de se utilizar outros atributos que
ndo somente os estatisticos aplicados a dados
exclusivamente espectrais, a exemplo dos
texturais e topologicos, o0s quais foram
utilizados neste trabalho para a discriminacéo
das classes graminea e vegetacdo arborea. A
aplicagéo da informacdo textural é apontada em
varios estudos para melhor discriminacdo de
classes de vegetacdo (Yu et al., 2006), bem
como de classes antropicas (Dekker, 2003;
Dell’'acqua & Gamba, 2003; Francisco &
Almeida, 2012).

Por fim, cabe contudo salientar que o
tamanho dos objetos gerados na segmentagédo
atuam como um limitante para o uso de
descritores texturais e topologicos. Em vista da
altissima resolucdo espacial da imagem
empregada neste trabalho, houve a necessidade
de se utilizar parametros de segmentacdo que
permitissem a geracdo de objetos puros, ou
seja, com a presenca predominante de apenas
um alvo, resultando em objetos muito
pequenos. Por outro lado, a fim de que os
atributos calculados para cada um dos objetos
sejam representativos das respectivas classes
consideradas, ha a necessidade de que exista
um namero minimo de pixels por segmento, o
que representa um grande desafio ao usuario de
OBIA quando aplicada a imagens de elevada
resolucdo espacial.
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