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ESTUDO DE TECNICAS DE CLASSIFICACAO DIGITAL
SUPERVISIONADA E ANALISE ORIENTADA A OBJETO

Dinameres Aparecida Antunes®

Selma Regina Aranha Ribeiro?

RESUMO

O objetivo deste trabalho é o estudo e comparagdo de técnicas consagradas de
classificacdo digital supervisionada. Os métodos escolhidos de classificacdo foram:
Distancia Minima, Mé&xima Verossimilhanca (MAXVER), Distancia de Mahalanobis e
Support Vector Machine (SVM). Para a comparagdo dos métodos adotou-se a analise
orientada a objetos que subdividem a imagem em regides, produzindo vetor e tabela de
atributos, o que torna possivel a comparacdo entre os classificadores. O trabalho é
pertinente, pois as geotecnologias, como o Sensoriamento Remoto, tém sido bastante
utilizadas nos estudos da Geografia dando respaldo ao desenvolvimento de varias
pesquisas como, por exemplo, as analises temporais.

PALAVRAS-CHAVE: Classificacao digital de imagens. Classificacdo supervisionada.
Analise orientada a objetos.
INTRODUCAO

O avanco tecnoldgico proporcionou o desenvolvimento das geotecnologias,

dentre elas o Sensoriamento Remoto, e os Sistemas de Informacdo Geografica (SIG),
que sao bastante utilizadas em estudos da Geografia.

O Sensoriamento Remoto é a ciéncia de adquirir informacGes sobre objetos e
fendmenos sem contato com esses, permitindo visdo resumida e panoramica de
determinada area, e possibilita rapidez e periodicidade no fornecimento de imagens e
informagdes. (CENTENO, 2004; JENSEN 2009; ROSA 2005).

O uso e ocupacdo do solo sofrem constantes modificacdes. Portanto, o seu
conhecimento atualizado é importante para diversos estudos na Geografia e também em
outras ciéncias, como por exemplo, em analises temporais, planejamentos e
fiscaliza¢bes nas mais diversas areas de ocupacao do espaco geografico.

Dessa forma, estudos sobre as técnicas de sensoriamento remoto sdo pertinentes
para a ciéncia geografica, pois podem contribuir com o desenvolvimento de pesquisas,
auxiliar em monitoramentos e na tomada de decisdes.

O presente trabalho utilizou-se de uma imagem digital Landsat5 TM, do

municipio de Castro-Parana, como objetivo de investigar as técnicas consagradas de
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classificacdo digital supervisionada de imagens no nivel de pixel e da analise orientada
a objeto, utilizando os métodos de Minima Distancia, Maxima Verossimilhanca
(MAXVER), Distancia de Mahalanobis e Support Vector Machine(svm).

REFERENCIAL TEORICO
O avanco tecnologico proporcionou o desenvolvimento das geotecnologias, que

Rosa (2005) define como um conjunto de tecnologias para a coleta, processamento,
andlise e oferta de informacGes com referéncia geografica, dentre as geotecnologias esta
0 Sensoriamento Remoto e os Sistemas de Informagdo Geogréfica (SIG), que sao
usadas em diversos campos do conhecimento, como a Geografia.

O Sensoriamento Remoto constitui-se como ciéncia e arte de adquirir
informacdes sobre objetos e fendmenos sem contato com esses, tipicamente utiliza
regides do espectro eletromagnético e instrumentos localizados em plataformas maveis.
Os dados adquiridos sdo transformados por meio de técnicas de interpretacdo e
reconhecimento de padrdes, utilizando computadores. O SR possibilita uma visao
sindptica e panoramica de uma dada regido e condigdes homogéneas para observacao de
fendbmenos. E uma forma eficaz de monitoramento em escala global e local, pois
possibilita rapidez e periodicidade no fornecimento de imagens e informacdes.
(CENTENO, 2004; JENSEN 2009; ROSA 2005).

Dentre os produtos do SR encontram-se as imagens digitais, que s&o
representacdes bidimensionais constituidas por um arranjo de elementos discretos
(pixel), sob a forma de matrizes de linha e coluna. Elas possuem caracteristicas que
determinam o teor de suas informacdes, tais como,resolucdo espacial, espectral,
radiométrica e temporal.

Conforme Centeno (2004) a resolucgdo espectral refere-se ao nimero de faixas e
sua largura, nas quais a radiacao eletromagnética € medida, quanto maior o nimero de
faixas e menor a largura delas, maior é a capacidade de se detectar diferencas espectrais
entre os alvos. A resolucdo espacial € definida como a area unitaria de terreno
representada por um pixel. A radiométrica refere-se a quantidade de bits utilizados para
armazenar os dados correspondentes a um pixel, ea resolugdo temporal é definida pelo
intervalo de tempo em que uma mesma area € imageada consecutivamente.

Neste trabalho utilizou-se uma imagem do satélite Landsats TM, que é um
satélite artificial de observagéo da Terra, com objetivo de coletar dados sobre osrecursos

naturais  renovaveis e ndo-renovaveis. O satélite age com  sensor



TM(ThematicMapper),que opera em sete bandas espectrais, trés na regido do visivel
(bandas 1,2 e 3); trés na regido do infravermelho refletido(bandas 4,5 e 7);e uma na
regido termal(banda 6). A largura de faixa imageada é de 185 km e a resolucéao espacial
do sensor nas bandas 1,2,3,4,5, e 7 € de30 m x 30 m; e a da banda 6 é de 120 m x 120
m. O tempo de revisita de uma mesma area é de 16 dias. (MOREIRA, 2005).

Segundo Centeno (2004), uma forma de tornar a interpretacdo de imagens
digitais mais simples é a classificacdo digital, que consiste em separar grupos de pixels
com caracteristicas espectrais semelhantes em classes ou categorias, pois pixels
cobrindo um mesmo alvo devem ter caracteristicas espectrais similares. Assim a
classificacdo gera uma nova imagem resumida, na qual cada pixel est4 associado a uma
classe.

Ribeiro (2001) menciona que a classificacdo tem como objetivo ordenar,
discriminar e categorizar, baseando-se em caracteristicas espectrais dos objetos. Essa é
uma ferramenta bastante utilizada, visto que agiliza trabalhos e minimiza custos em
mapeamentos tematicos.

Ha duas formas de classificacdo digital de imagens: a ndo supervisionada, na
qual o usuério so6 define as classes, e o algoritmo computacional executa a classificacéo;
e a supervisionada, na qual o usuario define as classes e seleciona amostras puras e
representativas de cada categoria, e o algoritmo calcula pardmetros estatisticos para
executar a classificacao.

Os métodos de classificacdo supervisionada se baseiam nos classificadores, que
empregam as funcgdes estatisticas ou outras regras de l6gica para avaliar e comparar as
caracteristicas das reflectancias espectrais dos pixels, com as caracteristicas de uma
determinada classe de padrdo, para classificar e delinear as classes das imagens digitais.
(L1U, 2007)

A amostragem é essencial para a classificacdo supervisionada, pois dela depende
a qualidade da classificacdo. Portanto deve-se sempre coletar amostras puras e
representativas que estejam distribuidas ao longo de toda a regido, 0 que nem sempre é
facil, levando em consideragdo que podem ocorrer classes que aparegam na imagem de
diferentes formas, ou ainda,ha aquelas que apresentam confusao espectral como é o caso
das categorias “urbana” e “solo exposto”.

O grande problema nesta classificagdo é obter amostras de pixels puros,
representativos de cada classe espectral. E sabido, que a resposta espectral de

um alvo contida numa é&rea do terreno nunca é homogénea e exclusivamente
aquele alvo. Geralmente ela é mascarada pela resposta espectral proveniente
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da superficie de fundo ou de outros alvos dentro da area. (MOREIRA, 2005,
p.287).

Ap0s a coleta das amostras é necessario verificar a qualidade da amostragem, ha
diversas formas de fazer essa verificacdo, dentre elas a divergéncia transformada, que de
acordo com JENSEN (apud ANTUNES, 2003, p.86):

[...] a divergéncia transformada expressa o decréscimo exponencial do peso
para 0 aumento exponencial da distancia entre as assinaturas. Os valores da
divergéncia podem variar de 0 a 2000. Como regra geral, TDij> 1900 indica
que classes podem ser bem separadas; entre 1700<TDij< 1900 a separacao ¢é
boa a razoavel e TDij < 1700 a separagdo pode ser bem deficitaria ou ndo
separavel. (apud ANTUNES, 2003, p. 86).

Posteriormente, faz se a classificagdo com os métodos escolhidos, neste trabalho

sdo utilizados os meétodos da Distancia Minima, Distancia de Mahalanobis, Méxima
Verossimilhanca (MAXVER)e Support Vector Machine(SVM), que descrever-se-4 a
sequir:
Distéancia Minima: O método de distancia minima ndo usa uma matriz de covariancia,
calcula para cada pixel a distancia entre o pixel e cada uma das classes, comparando 0s
valores das distancias. Classifica-se o pixel como membro da classe mais proxima, ou
seja,cuja média seja mais proxima a ele. (CENTENO, 2004)

A desvantagem deve-se a dispersdo dos valores de reflectancia em torno das

médias.
Método da Maéaxima Verossimilhanca(MAXVER):Segundo Richards (1993) a
classificacdo supervisionada mais utilizada é a MAXVER. Baseia-se no principio de
que a classificacdo errada de um pixel particular ndo tem mais significado do que a
classificacdo errada de qualquer outro pixel na imagem. Centeno (2004, p. 188)
explicita que “o pixel x pertence a classe w; se a probabilidade que associa este pixel a
classe w; é maior que a probabilidade que associa o pixel a qualquer outra classe: x €
wise p(w; | X) > p(wi| X) Vk £

O MAXVER utiliza a média das respostas espectrais de cada classe das amostras
de treinamento nas diferentes bandas, assim define a classe mais provavel para cada
pixel,dentre as classes existentes, utilizando o conceito de probabilidade condicional.
Dessa forma, cada pixel tem sua probabilidade de pertencer a cada classe testada, e a
categoria de maior probabilidade recebe o pixel(CENTENO, 2004).



A desvantagem do MAXVER é o uso exclusivo do atributo espectral para a
separacdo dos pixels e a subjetividade presente no processo de coleta das amostras de
treinamento, que é efetuada segundo o critério do analista. (MOREIRA, 2011).

Método da Distancia de Mahalanobis:O classificador da Distancia de Mahalanobis é
similar ao da Distancia Minima, e usa estatisticas para cada classe. Entretanto, ele supde
que a covariancia das amostras sdo iguais. Portanto, é um classificador ainda mais
rapido que o método de Minima Distancia. Além da disperséo de dados em cada banda,
leva em consideracdo a correlacdo entre bandas, ao incluir elementos de covariancia.
(CENTENO, 2004; ENVI, 2000).

Método de Aprendizado de Maquina (Support Vector Machine — SVM):Segundo
Nascimento ET AL (2009) o SVM, esse método consiste em uma técnica
computacional de aprendizado, para problemas de reconhecimento de padrdo, e baseia-
se no principio de separacdo Otima entre classes, de modo que, se as classes sdo

separaveis, a solucdo é escolhida de forma a separar a0 maximo as classes.

Os algoritmos de aprendizagem de maquina (Support Vector Machine) tém
como objetivo a determinacdo de limites de decisdo que produzam uma
separa¢do Otima entre classes por meio da minimizacao dos erros (VAPNIK,
1995 apud NASCIMENTO, 2009, p. 2).

Depois de realizada a classificacdo, necessita-se examinar sua qualidade. Uma
das maneiras € mediante a matriz de confuséo, que é uma matriz quadrada de nimeros
que expressam a quantidade de unidades amostrais; associada a uma dada categoria
durante o processo de classificacdo efetuado, e a categoria real a que pertencem essas
unidades (MANGABEIRA et. al, 2003).

Conforme Centeno (2004), em uma condicdo ideal na qual todos os pixels sdo
classificados corretamente, a matriz s6 apresenta valores nas diagonais. No entanto, isso
raramente acontece, e 0 numero de pixels incorretos é o total que se localiza fora da
diagonal principal. Sendo assim, calcula-se a estimativa global da qualidade, somando
os valores da diagonal principal dividido pelo total de pixels da amostra.

Segundo Antunes (1997), a avaliacdo da acurécia pode ser obtida por meio de

coeficientes de concordancia. Sendo um dos mais utilizados o coeficiente Kappa:

Cohen (1960) define Kappa como um coeficiente de concordéancia para
escala nominais que pede a proporcdo de concordancia depois que a
concordancia atribuida a casualidade é retirada de consideragdo. O
coeficiente Kappa considera todos os elementos da matriz de erros ao invés
de apenas aqueles que se situam na diagonal principal da mesma. O
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coeficiente Kappa mede o grau de concordancia em escalas nominais
assumindo que:

As unidades sdo independentes; As classes ou categorias da escala nominal
sdo independentes e mutuamente exclusivas; O classificador e 0s pontos de
referéncia operam de forma independente. (COHEN apud ANTUNES, 1997,
p. 9-10)

Richards (1993) expbe que a analise orientada a objetos ou segmentacdo,
constitui-se de um processo em que uma imagem € subdividida em partes ou objetos
constituintes, fundamentado em alguma caracteristica propria da imagem, como
intensidade média, contraste ou textura. E uma técnica que particiona a imagem em
objetos, de acordo com caracteristicas espectrais e espaciais da imagem, gerando nova
imagem com regides as quais séo descritas mediante seus atributos espaciais, como
area, forma, compacidade, alongamento, convexidade, etc; e espectrais, tais como,
saturacdo, intensidade, brilho, entre outros.

Os atributos espectrais estdo vinculados as caracteristicas dos pixels (brilho e
cor) que estdo inseridos no segmento chamados de descritores. Os atributos de forma
possuem caracteristicas geométricas que podem ser traduzidas em forma de
comprimentos, areas ou relacbes matematicas entre medidas do segmento, e buscam
representar a forma do objeto (poligono) matematicamente, de modo que o computador
possa interpretar. (PRICHOA, 2012)

A segmentacdo € realizada em duas etapas, reguladas por dois indices
percentuais: Scale Level (SL) e Merge Level (ML). O Scale Level realiza a

segmentacdo em si, e o percentual Merge Level apura 0s segmentos.

METODOLOGIA

No site do INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais) adquiriu-se,
gratuitamente, uma cena do satélite Landsat5, sensor TM, Orbita 72, de 29 de abril de
2009, gue abrange o municipio de Castro-Parana. Utilizaram-se as bandas 1, 2, 3, 4,5 ¢
7, as quais possuem resolucdo espacial de 30 metros e radiométrica de 8bits;e temporal
de 16 dias.

Mediante a analise visual da imagem e de conhecimento a campo, definiram-se
seis classes, sendo elas: vegetacao, area urbana, solo exposto, agricultura, corpos d’agua

e classe ndo definida.



Para elaborar a classificacdo supervisionada foi realizada a coleta das amostras,
a verificacdo da qualidade dessas com a divergéncia transformada e escolhido os
métodos de classificacdo supervisionada supracitado, realizou-se a matriz de confuséo e
coeficiente Kappa, para verificar da acuracidade das classificacoes.

Para a segmentacdo das bandas espectrais da cena de Castro, de acordo com a
andlise orientada a objeto, utilizam-se dois pardmetros, a saber, escala e fusdo, ambas
analisadas visualmente. A escala define o tamanho das regides ou objetos, sendo a mais
apropriada neste estudo a de valor 20; e a fusdo (merge) possibilita que 0s objetos sejam
fundidos, refinando a definicdo dos objetos realizados com determinada escala, nesse
caso 0 melhor valor para a fusdo foi de 10.

Apos a segmentacdo foram exportados para um programa de SIG (Sistema de
Informacdo Geogréafica) os vetores gerados, a fim de analisar os atributos

espaciais,compacidade, convexidade e alongamento; e comparar as classificacoes.

RESULTADOS E DISCUSSAO

Como mencionado anteriormente, um dos passos para a classificacdo
supervisionada é a coleta de amostras de treinamento e a verificacdo dessas por meio da
divergéncia transformada. As tabela 1 e 2 mostram o nimero de amostras adquiridas
para cada classe e a divergéncia transformada.

Verifica-se que ha separacdo deficitaria com a classe sombra e corpos hidricos,
isso porque a separabilidade espectralentre as duas categorias ndao é bem definida, os
niveis digitais de ambas sdo parecidos, provocando confusdo espectral. Outro problema
é a dificuldade de coleta de amostras para a classe sombra. As categorias solo exposto e
area urbana também ndo apresentam uma boa separabilidade, pois ha confusdo
espectral, devido a semelhanca entre os niveis digitais de ambas. Nas demais classes
houve separabilidade boa, chegando a proximidade a 2,0.

Classes N° de Amostras

Solo exposto 186
Urbana 178
Vegetacao 180
Agricultura 180
Corpos hidricos 181




Classe nao definida 178

Sombra 71
Tabela 1 — nimero de amostras de treinamento para cada classe

Divergéncia Transformada

Corpos hidricos - Sombra 1,6031 |Separagdo Deficitaria
Solo exposto - Urbana 1,8120 |Separacdo Razoavel
Corpos hidricos - Classe néo definida 1,9452 | Separacdo Boa
Vegetacdo - Sombra 1,9636 | Separacdo Boa
Vegetacdo - Corpos hidricos 1,9663 | Separacdo Boa
Classe ndo definida - Sombra 1,9778 | Separacdo Boa
Vegetagéo - Agricultura 1,9856 | Separacdo Boa
Agricultura - Classe ndo definida 1,9889 | Separacdo Boa
Vegetacdo - Classe ndo definida 1,9960 |Separacdo Boa
Solo exposto - Corpos hidricos 1,9960 |Separacdo Boa
Urbana - Corpos hidricos 1,9992 | Separacdo Boa
Agricultura - Corpos hidricos 1,9994 | Separacdo Boa
Solo exposto - Sombra 1,9994 | Separacdo Boa
Urbana - Classe ndo definida 1,9996 |Separacdo Boa
Urbana - Agricultura 1,9999 | Separacdo Boa
Urbana - Agricultura 1,9996 |Separacdo Boa
Urbana - Sombra 1,9999 | Separacdo Boa
Solo exposto - Agricultura 1,9999 | Separacdo Boa
Solo exposto - Vegetacédo 1,9999 | Separacdo Boa
Agricultura - Sombra 1,9999 | Separacdo Boa
Urbana - Vegetacdo 1,9999 | Separacdo Boa

Tabela 2 — divergéncia transformada das amostras de treinamento

Depois de realizada as classificacbes, coletaram-se novas amostras de
treinamento, para verificar a acuracidade da classificacdo pelo indice kappa e matriz de

confusdo. A tabela 3 mostra a divergéncia transformada das novas amostras.

Divergéncia Transformada para Matriz de Confuséo e Indice Kappa
Corpos hidricos - Sombra 1,690 |Separagdo Deficitaria
Solo exposto - Urbana 1,848 | Separacdo Razoavel
Corpos hidricos - Classe ndo definida 1,997 | Separacgdo Boa
Vegetacdo - Sombra 1,934 | Separacao Boa
Vegetacdo - Corpos hidricos 1,997 | Separacgdo Boa
Classe ndo definida - Sombra 1,999 | Separac¢do Boa
Vegetagéo - Agricultura 1,996 |Separagdo Boa
Agricultura - Classe nédo definida 1,998 | Separagdo Boa




Vegetacdo - Classe ndo definida 1,999 | Separacao Boa
Solo exposto - Corpos hidricos 2,000 |Separacdo Boa
Urbana - Corpos hidricos 2,000 |Separacdo Boa
Agricultura - Corpos hidricos 2,000 |Separacdo Boa
Solo exposto - Sombra 2,000 |Separagédo Boa
Urbana - Classe ndo definida 1,996 |Separacao Boa
Urbana - Agricultura 2,000 |Separacdo Boa
Solo exposto - Classe ndo definida 2,000 |Separagédo Boa
Urbana — Sombra 2,000 |Separacdo Boa
Solo exposto - Agricultura 2,000 |Separacdo Boa
Solo exposto - Vegetacdo 2,000 |Separagédo Boa
Agricultura - Sombra 2,000 |Separacdo Boa
Urbana - Vegetacao 2,000 |Separagdo Boa

Tabela 3 — divergéncia transformada da amostragem para verificacdo de acuracidade

O classificador Distancia Minima, obteve na matriz de confusdo acurécia global
de 85,44% e o coeficiente kappa apresentou indice de 0,83, sendo 0s menores
resultados comparados aos outros métodos de classificacdo, conforme mostra a tabela 4.
No entanto, a classe agricultura teve 98,89% de acerto na matriz de confusao (tabela 5).

O método da Maxima Verossimilhanca (MAXVER) teve acerto global de
98,61% na matriz de confusdo eno indice do coeficiente kappaobteve0,98, os maiores
valores comparados aos outros métodos (tabela 4). Teve acuracia na matriz de confusao
de 100% para as classes: agricultura, vegetacdo e classe ndo definida; e o percentual
mais baixo foi para a classe sombra, com 95,77%, (tabela 6). No entanto, observando a
imagem visualizou-se que ha confusdo entre a classe sombra e corpos hidricos; e
também entre aurbana e o solo exposto (figura 1- imagem B).

No método Distancia de Mahalanobis,a matriz de confusdo obteveacuracidade
de 92,11% e 0,91 no indice kappa(tabela 4). O melhor percentual na matriz de confuséo
foi para a classe ndo definida e os piores para as categorias agricultura (85,56%), corpos
hidricos (85,64%) e sombra (88,73%), como mostra a tabela 7.

O algoritmo Support Vector Machineobteve acuracia global de 97,92%,na matriz
de confusdo (tabela 4) e 100% para as categorias de vegetacdo e agricultura. O
percentual mais baixo nesse classificador foi para a classe sombra, de 90,14% (tabela 8).
No indice kappao resultado foi de 0,9755 (tabela 4).Verifica-se que esse método foi o
que menos apresentou sobreposicdo entre as classes solo exposto e urbana (figura 1 —

imagem D).
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Meétodos de Classificacdo Matriz de Confusao (%0) Kappa

MaxVer 98,6135 0,9837
Support Vector Machine 97,9203 0,9755
Distancia de Mahalanobis 92,1144 0,9073
Distancia de Minima 85,4419 0,8293

Tabela 4 — Acuracidade das classificacdes pelo método matriz de confuséo e indice

kappa.
Matriz de Confuséo (%) - Distancia Minima
Solo Corpos |Area ndo
Classes exposto | Urbana | Vegetacdo | Agricultura | hidricos |definida |Sombra
Nao
Classificado 0 0 0 0 0 0 0
Solo
exposto 61,83| 17,98 0 0 0 2,81 0
Urbana 20,43| 81,46 0 0 0 0 0
Vegetacado 0 0 98,89 0 1,10 0 0
Agricultura 0 0 0 96,67 0 0 0
Corpos
hidricos 0 0 0 0 75,14 0 5,63
Area ndo
definida 17,74 0,56 0 3,33 0 97,19 2,82
Sombra 0 0 1,11 0 23,76 0] 91,55
TOTAL 100 100 100 100 100 100 100
Tabela 5 — Matriz de confusdo do método de classificacdo Distancia Minima
Matriz de Confuséo (%) - MAXVER
Solo Corpos | Classe nédo
Classes exposto |Urbana|Vegetacdo | Agricultura | hidricos |definida Sombra
N&o
Classificado 0 0 0 0 0 0 0
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Solo exposto 95,7 0,56 0 0 0 0 0
Urbana 4,30 99,44 0 0 0 0 0
Vegetacdo 0 0 100 0 0 0 0
Agricultura 0 0 0 100 0 0 0
Corpos
hidricos 0 0 0 0 97,79 0 2,82
Area ndo
definida 0 0 0 0 0 100 1,41
Sombra 0 0 0 0 2,21 0| 9577
TOTAL 100 100 100 100 100 100 100
Tabela 6 — Matriz de confusdo do método de classificacdo Méxima Verossimilhanca (MAXVER)
Matriz de Confuséo (%) - Distancia de Mahalanobis

Solo Corpos |Classe ndo
Classes exposto |Urbana|Vegetacdo | Agricultura|hidricos |definida |Sombra
Nao
Classificado 0 0 0 0 0 0 0
Solo exposto 94,09 3,93 0 0 0 0 0
Urbana 2,69 9551 0 0 0 0 0
Vegetacao 0 0 96,11 7,78 2,21 1,69 2,82
Agricultura 0 0 0,56 85,56 0 0 0
Corpos
hidricos 0 0 0 0 85,64 0 2,82
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Area  nfo
definida 3,23 0,56 2,22 6,67 2,76 97,19 5,63
Sombra 0 0 1,11 0 9,39 1,12| 88,73
TOTAL 100 100 100 100 100 100 100
Tabela 7 — Matriz de confusdo do método de classificacdo Distancia de Mahalanobis

Matriz de Confuséo (%) - SUPPORT VECTOR MACHINE

Solo Corpos |Classe nao
Classes exposto |Urbana | Vegetacao | Agricultura | hidricos |definida |Sombra
N&o
Classificado 0 0 0 0 0 0 0
Solo
exposto 95,7 2,81 0 0 0 0 0
Urbana 43| 97,19 0 0 0 0 0
Vegetacao 0 0 100 0 0 0 0
Agricultura 0 0 0 100 0 0 0
Corpos
hidricos 0 0 0 0 97,79 0 7,04
Area ndo
definida 0 0 0 0 0 100 2,82
Sombra 0 0 0 0 2,21 0| 90,14
TOTAL 100 100 100 100 100 100 100

Tabela 8 — Matriz de confusdo do método de classificacdo Support Vector Machine (SVM)
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Legenda
Agncultura

Solo exposto

Corpos hidncos

Vegetacao

Urbana

Sombra

En S X .i 23 Classe néo

| . ML B A definida

FIGURA 1 - IMAGENS CLASSIFICADAS: A) DISTANCIA MINIMA B) MAXVER C) DISTANCIA
DE MAHALANOBIS D) SUPPORT VECTOR MACHINE

Foram comparados alguns atributos espaciais da segmentacéo (tabela 9), sendo
eles a compacidade, convexidade, alongamento e area. A figura 2 mostra os quatro
poligonos escolhidos para a comparacao, todos eles sao da classe agricultura.

Quanto ao atributo “area”, que ¢ descrita em metros quadrados, os métodos
Support Vector Machinee Maxima Verossimilhanga obtiveram valores bastante
parecidos no poligono um e também foram os classificadores que tiveram maior
acuracia na classe agricultura, conforme mostrado nas matrizes de confuséo.

O atributo convexidade refere-se ao quanto os poligonos tém de curvatura, o de

compacidade ao grau de solidez e ao alongamento a forma alongada que esses
apresentam.
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" FIGURA 2 —

IMAGENS CLASSICA

= .: = ;' . \ Gt
DAS E SEGENTADAS COM OS POLIGO

NOS

IDENTIFICADOS — A) MiNIMA DISTANCIA B) MAXIMO VEROSSIMILHANGCA (MAXVER) C)
DISTANCIA DE MAHALANOBIS D) SUPPORT VECTOR MACHINE.

Meétodos de Classificacdo Digital Supervisionada

Distancia de Distancia Support Vector
Atributos | Poligono [ Mahalanobis MAXVER | Minima Machine
1 424.800| 606.300 553.950 607.050
2 290.250| 283.500 297.300 318.600
3 369.900| 380.700 309.150 348.300
Area 4 259.650| 252.000 248.400 267.750
1 0,17 0,18 0,2 0,19
2 0,20 0,21 0,24 0,23
3 0,21 0,20 0,23 0,21
Compacidade 4 0,21 0,21 0,22 0,24
1 1,38 1,37 1,25 1,31
2 1,21 1,15 1,02 1,08
3 1,17 1,23 1,13 1,24
Convexidade 4 1,20 1,15 1,15 1,09
1 1,28 1,55 1,60 1,41
2 1,52 1,47 1,78 1,55
3 1,91 1,95 1,40 1,87
Alongamento 4 1,44 1,88 1,59 1,55

Tabela 9 — Atributos da segmentacédo

CONSIDERAGCOES FINAIS
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Na ciéncia geografica é pertinente o estudo de técnicas do sensoriamento
remoto, uma vez que o0s produtos de sensoriamento remoto possibilitam o
desenvolvimento de pesquisas e subsidiam tomadas de decisoes.

O trabalho objetivou o estudo de técnicas de classificagdo digital supervisionada.
Os quatro métodos aqui mostrados, Distancia Minima, Maxima Verossimilhanga,
Distancia de Mahalanobis, e Support Vector Machine, tiveram resultados aceitaveis, no
entanto cada classificador possui melhor e pior resultados em algumas classes,
necessitando-se verificar divergéncias em campo.

A andlise orientada a objeto possibilita a geracdo de tabelas com atributos
espaciais e espectrais. Neste estudo os espectrais ndo foram analisados, pois a
segmentacdo foi realizada com imagens classificadas, portanto esses dados foram
modificados. Isso também gera vetores de cada poligono das regibes, sendo possivel
adquirir informacdes sobre area, compacidade e convexidade de cada um.
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PET- Indica

SEAN'PENN FILME

“Milk - A Voz da lgualdade” é a
cinebiografia de Harvey Milk (1930-1978),
politico norte-americano que assumiu sua
homossexualidade publicamente nos anos
70, sendo o primeiro homossexual assumido
a ser eleito a um cargo publico nos Estados
Unidos. No ano seguinte, Milk foi
assassinado por um adversario de carreira
politica desconsolado com a perda nas urnas.

http://www.imbui.com.br/colunas/prg_col_exi.cfm?id=559

“Os__Intocaveis” ¢é uma excelente
oportunidade para a reflexdo e o
entretenimento. E um momento que
oportuniza ao espectador internalizar as
emocdes de uma histoéria tocante de amor
e amizade. Somada a um humor sutil e
cheio de sensibilidade, a historia se passa
na cidade de Paris, que apesar de
ricamente retratada pela fotografia do
filme, ndo é evidenciada da forma como a
conhecemos. Aqui, 0s cenarios retratam a
dualidade de dois mundos opostos: o de
Dryss, jovem marginalizado interpretado
pelo artista francés Omar Sy, e o do
aristocrata  Philippe, interpretado por
Francois Cluzet, conhecido por sua
atuacao em “Um novo caminho” (2009) e
“Até a eternidade” (2010), entre outros.

http://filmesetal.net/2012/08/16/review-o0s-intocaveis-2012/
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EVENTOS

XI1 Simpésio de Geografia da UDESC: Formacao do educador-pesquisador em
Geografia: incursdes no contemporaneo

Data: 8 a 11 de outubro de 2012

Local: Centro de Ciéncias Humanas e da Educacgédo - UDESC

Informacgdes: 2012simgeo@gmail.com

IX SINAGEO - Geomorfologia e Eventos Catastréficos: passado, presente e futuro
Data: 21 a 24 de outubro de 2012

Local: Rio de Janeiro, RJ

Informacdes: http://www.sinageo.org.br/

XXI ENGA - Encontro Nacional de Geografia Agraria
Data: 15 a 19 de outubro de 2012

Local: Universidade Federal de Uberlandia

Informag0es: http://www.ig.ufu.br/node/205

IV ENCONTRO INTERNACIONAL DE GEOGRAFIA DA SAUDE
Data:15 a 18 de novembro de 2012

Local: Presidente Prudente - FCT-UNESP

Informagdes: www.fct.unesp.br/#45,2226

X SIMPOSIO BRASILEIRO DE CLIMATOLOGIA GEOGRAFICA
Data: 19 a 23 de novembro de 2012

Local: Manaus - UFAM

Informagdes: www.xsbcg.com
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