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Resumo. O trabalho que segue tem como objetivo avaliar ¢t&ssificadores digitais: ISODATA, MaxVer e
Minima Distancia Euclidiana, na classificacdo deaseiM-LANDSAT 5 tomadas na regido do Pantanal. Para a
classificacdo da imagem foram utilizados paramedrgsiori, como nimero de classes e amostras de cada
classe, com a finalidade de termos os mesmos pacET&@o gerar a imagem tematica. Como medidas de
acuréacia foram escolhidas o indice kappa, as ®lglecontingéncia, as verdades de campo, alémsgag&o
visual das imagens teméaticas. De posse destes,dédpsssivel avaliar o desempenho de cada um dos
classificadores, onde é constatado que devido aermirepresentativo de amostras para cada clagselhor
desempenho foi obtido pelo classificador MaxVerg qbteve 92,0% de acuracia, porém, apesar do bom
desempenho global, a classe dos cultivos obteveaapel,2% de acuracia, o que é devido ao nimero de
amostras ser relativamente pequeno. Com isso ¢es®lgue, ao se ter um nlimero representativo desteaso
para cada classe, o método que apresenta melhemplesho na classificagdo de uma cena digital ndaeg
analisada é o MaxVer.

Palavras-chave:sensoriamento remoto, classificacdo de imagensaeayPantanal.
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Abstract. The following paper aims to evaluate three digitaksifiers: ISODATA, MaxVer and Minimum
Euclidean Distance in the classification of Landsat-9Mcenes acquired in the region of the PantawoaltHe
image classificatiora priori parameters were used as the number of classesaamules of each class, with
purpose to have the same parameters as the thematie is generated. As measures of accuracy, &app
index was chosen, contingency tables and the grdnutds as well; besides visual inspection of thiena
images. Using this data, is possible to evaluagepirformance of individual classifiers, where asirfd that
owing the number of representative samples for etads, the best performance was obtained by #ssiier
MaxVer, witch obtained 92.0% accuracy, however pidesthe overall good performance, the class opgro
reached only 71.2% accuracy, which is due to thebar of samples be relatively small. Thus it is doded
that by having a representative number of sampmlegéch class, the method that had better perfarenan
classification of a digital scene in the region emdonsideration is MaxVer.

Key-words: remote sensing, image classification, accuracynpzue.

1. Introducéo

As imagens de satélites, em meio digital, contéiorinacdes sobre alvos na superficie que
podem ser extraidas através do processo de alag§ifi. Esse processo se baseia na distincédo
e identificacdo de diferentes alvos que possuempodamentos espectrais diferenciados,
permitindo uma classificacdo com base em atribptoamente espectrais. A classificacédo
tematica de imagens associa cada pixel da imagemdeterminado rétulo, obtendo-se como
resultado um determinado tema. Existem essenciédnikras abordagens na classificacdo de
Imagens multiespectrais de sensoriamento remotdassificacdo supervisionada e a nao-
supervisionada, Crosta (1992). Na primeira, classifio supervisionada, através de
algoritmos pré-estabelecidos, o usuario procuratiiitsar pontos na imagem pertencentes a
classes desejadas, deixando ao programa de daeéii a identificacdo de todos os demais
pixelspertencentes aquelas classes. Ja o processo siéiadgdo ndo supervisionada consiste
em atribuir cadgixel da imagem a um grupo de classe.

Ao trabalhar com mapas e informacdes provenieneegmagens de satélite em larga
escala, a automatizacdo do processo de clasfifichrs temas € crucial para uma analise sob
0 ponto de vista técnico e de subsidio a instruoseth fomento governamental. O método de
classicacdo que apresenta o melhor desempenhovpade dependendo das caracteristicas
individuais de cada regido. A maneira mais comum papressar a precisdo da cassificacao
automatica, tanto de imagens quanto de mapaspastéclaracdo da porcentagem da area de
mapa que foi corretamente classificada quando cadpacom dados de referéncia ou
“verdade de campo”, denominada Exatiddo Globak Estlaracdo normalmente é derivada
de uma contraparte da classificagao correta ggradamostragem dos dados classificados, e
expressa na forma de matriz de erro, algumas \desminada de matriz de confuséo ou
tabela de contingéncia, Story & Congalton (1986naJmétodo que pode ser utilizado o
indice Kappa (K) como uma medida de precisédo inapteta ser associada a matriz de erro,
por representa-la inteiramente, isto €, consideramdios os elementos da matriz e ndo apenas
agueles que se situam na diagonal principal. Ai@ales dados de referéncia, ou seja, aqueles
que representam a situacdo real de campo a épooatelacdo da imagem, é uma etapa
essencial de qualquer projeto de classificacdo geamento envolvendo dados obtidos por
meio de sensoriamento remoto. Esses dados saosugeda verificar a acuracia da
classificagcdo, bem como detectar distincdo entesseks e aperfeicoar o processo de
treinamento do classificador.
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2. Objetivo

O objetivo deste trabalho é avaliar trés clasgificas digitais, ISODATA, Maxima
Verossimilhanca e Minima Distancia Euclidiana, fessificacdo de uma imagem digital na
regido do Pantanal, e comparar as imagens temagradas por cada método para que em
conjunto com as verdades de campo, e o indice kagpaaossivel escolher qual classificador
desempenha melhor a separagao por classes dadosepas fixos definidos a priori para os
temas que caracterizam a regido analisada.

3. Material e Métodos

Para a realizacao do trabalho foram estudados wslosde classificacdo supervisionados de
Minima Distancia Euclidiana e Méxima Verossimilhan(MAXVER), e o método néo
supervisionado Iterative Self-Organizing Data AsayTechniques (ISODATA). A imagem
escolhida possui Orbita ponto 227/73 com data 25008 (Figura 1), e é do estado de Mato
Grosso do sul, da regido de Corumba, onde constaimgdas com verdades de campo
fornecidas pela Embrapa Pantanal. A cena do sérdbéra bordo do satélite LANDSAT
possui sete bandas espectrais com numeracéo deskmado que cada banda representa uma
faixa do espectro eletromagnético captada peloseagesolucédo espacial deste sensor € de
30m nas bandas 1,2,3,4,5 e 7 e de 120m na bandar@l). Para a classificacdo da imagem
utilizamos os mesmos parametros em cada classifieadodas as bandas com excecdo da
banda 7 que € do termal, de forma a termos nasediés classificagcdes os mesmos dados
iniciais, como o numero de classes e as amostrasgaaa classe, permitindo com isso a
posterior comparacdo da eficiéncia dos diferentexcgssos, . O numero de classes
considerado, sendo sete classes no total, foragetagfo (cultivo, vegetacdo, vegetacéo
densa), solo, nuvem, queimadas e agua/sombra, @srampara cada classe, somando um
total de 60 amostras selecionadas na imagem. Aoaapéconcatenar agua e sombra em uma
Unica classe deve-se ao fato da resposta espeatsimbra ser semelhante ao alvo agua, e
também porque para delimitarmos os corpos de @gssa imagem, bastaria utilizar a banda
4(infra-vermelho préximo) do TM5, onde toda a rgédimé absorvida nesta regiao do espectro
eletromagnético.

4. Resultados e Discussao
Méaxima Verossimilhanca e Minina Distancia Euclidiama

Abaixo temos as tabelas de desempenho dos claslsifies de Maxima Verrosimilhancga
(Tabela 1)e Minima Distancia Euclidiandabela2).
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Tabela 1.Desempenho dos classificadores de Maxima Verrdsamda

Nome NUmerg Acuréacia+| Namero 1 2 3 4 5 6 7

Classe Classe (%) Amostrias
vegetacao 1 93.3 108847101570 0 0 0 22 0| 7255
veg_densa 2 97.7 19527 3]19084 11 199 53 15 162
Nuvem 3 100.0 14445 0 0| 14445 0 0 0 0
agua_sombra 4 96.6 72177 7| 2137 14| 69711 36 232 40
Solo 5 96.8 32746 26 0 4 0| 31698 64 953
queimada 6 98.7 50197 10 4 67 2 524| 49549 41
Cultivos 7 71.2 31968 8507 0 32 1 666 1| 22761
TOTAL 329906) 110123 21225| 14573] 69913] 32999 49861 31212
Confiabilidade da Acuracia (%)* 92.2| 89.9] 99.1 99.7 96.1 99.4] 729

Desempenho Global da classe (308818 / 329906 3:6%
Kappa Estatistica (X100) = 92.0%.

Tabela 2 .Desempenho dos classificadores de Minima Distdfwddidiana.

Nome NUmerg Acuracia+| Numero 1 2 3 4 5 6 7

Classe Classe (%) Amostras
vegetacao 1 89.3 108847 97240 36 0 0 22 1] 11548
veg_densa 2 98.2 19527 236| 19173 0 8 2 75 33
Nuvem 3 99.4 1444p 0 0| 14365 0 64 0 16
agua_sombra 4 89.6 72177 29| 7456 0| 64639 0 51 2
Solo 5 80.8 32746 27 3 0 0| 26457) 3713| 2545
gueimada 6 98.4 50197 23 97 0 1 613| 49403 60
Cultivos 7 59.9 31968 11950 2 0 0| 849 20| 19147
TOTAL 329906] 109505 26767 14365 64648 28007| 53263| 33351
Confiabilidade da Acuracia (%)* 88/8 71.6| 100.0, 100.0f 94.5| 928/ 574

Desempenho Global da classe (290424 / 329906 3%
Kappa Estatistica (X100) = 85.0%.

+ Acuracia do produtor.
* Acuracia do usuario.

Para o calculo da estatistica kappa, CongaltonGreen (1999), foram tomadas como

amostras de teste as mesmas amostras de treinareeatestatistica é dada pela seguinte
expressao matematica:

— F)0 - Pc
1-P,
Onde:

P, é a acuracia observada,;
P. é a acuracia que ocorreu por mudangas;

A Figura 1, que éa composicéao falsa cor R:5, G:4 e B:3, estdo Hidttas em marrom
escuro as queimadas, em branco as nuvens, corddoresde a vegetacéo e suas subclasses,
preto e azul escuro a agua e as sombras e finddizaom tons de laranja o solo.
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Figura 1.Compsigé R5G4B3 imgem
LANDSAT da regido de Corumbé, MS.

Conforme as duas tabelas anteriores € possiveh a@uracia na selecdo das amostras
perante ambos os métodos de classificacdo sumerais, sendo no MaxVer de 93,6% e na
Minima distancia Euclidiana de 88,0%, de pose desdores é possivel considerar que as
amostras sao representativas dentro a imagemadassificada. Também era esperarado que
o classificador MaxVer gerasse um resultado matdiviel que a Minima Distancia
Euclidiana, e a confirmacao deste fato € dada gmhistica Kappa, que é 92,0% e 85,5%,
respectivamente, para 0 MAXVER e Minima Distancigligliana (concordancia excelente
para o MaxVer). O que é claramente visivel ao coarpagos a composicao falsa ¢éigura
1), com as imagens tematicas do MaxWegura 2) e Minima Distancia Euclidian@igura
3), com ambas figuras seguindo a seguinte distribuigtn azul os cultivos, verde escuro a

vegetacdo densa e verde claro a vegetacao, laragkp, marrom as queimadas, em branco
as nuvens e em preto as sombras e aguas.
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Figura 2. Imagem Figura 3. Imagem
classificada pelo método classificada pelo
MaxVer. método Minima

Distancia Euclidiana.

Os cultivos, tanto em um método como no outro, rediornaram bons resultados sendo
classificados erroneamente como vegetacao, istoibkido ao fato das amostras tanto de
cultivo quando de vegetacao terem médias e depaidsio muito préximogTabela 3) em
todas as bandas utilizadas para a classificaca®gatacdo densa obteve melhor resultado,
pois nas bandas 4, 5 e 6 as suas médias e desd@psdo bem distintos das outras duas
classes (vegetacdo e cultivo), apesar de nao oamesmo nas bandas do visifEhbela
3). As nuvens possuem meédias bem distintas dos deahais em todas as bandas deste
sensor, fazendo deste alvo bem diferenciavel resitilzacéo, onde os melhores resultados
foram obtidos com o classificador MaxVer, o que Verificado nas imagens tematicas
(Figura 2) e (Figura 3). Ambos os alvos restantes, solo e queimada, s&bores
classificados com o MaxVer, pois suas médias eidepadrdao sdo bem separaveis nas
bandas 4 e 5, e nas demais bandas estes valonggiganos o suficiente para sofrerem erros
pela Minima Distancia Euclidiana. Isto esta evideta naTabela 3

Tabela 3.Estatiticas da classificadacéo de vegetacao.

Banda 1 2 3 4 5 6
. Média 51.1 22.9 20.8 57.0 53.2 17.7
cultivos -
Desvio padréo 4.7 4.1 5.5 12.6 9.1 4.0
. Média 46.0 19.0 14.6 56.6 44.1 13.1
vegetacado -
Desvio padrdo 2.2 1.9 2.4 7.2 5.8 2.3
Média 46.3 18.5 16.0 26.2 13.2 5.5
veg_densa -
Desvio padrédo 2.1 14 1.9 6.7 5.5 2.0
nuvem Média 228.1 123.3 145.7 130.5 167.2 96.6
Desvio padrdo 27.0 26.4 32.2 26.1 28.7 17.7
Média 55.4 24.6 26.0 14.7 5.5 3.2
agua_sombra - —
Desvio padrédo 7.5 5.2 7.8 4.8 3.1 15
solo Média 52.7 23.7 254 41.3 74.8 31.0
Desvio padrdo 4.5 3.4 5.8 6.9 15.7 7.9
. Média 52.2 21.3 21.1 21.8 41.7 27.2
queimada - —
Desvio padrédo 4.8 2.3 2.9 3.2 8.1 5.7
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ISODATA

Nesta parte do estudo utilizou-se um método naersigionado de classificagdo para
comparacdo com o0s resultado obtido com os métodgendgsionados realizados
previamente. Para tal foram utilizados os seguimasametros: 7 classes e 98.0% de
convergéncia no ISODATA. Como resultado foi obtedamagem ddigura 4, que tem as
classes associadas com o verde a vegetagcdo, aaguas, laranja o solo, rosa queimada,
cinza as sombras e as nuvens em preto.

Flgur‘a 4. jlmagem
Classificada pelo
método ISODATA.

Com estes parametros temos uma imagem tematica7cahasses, porém houve a
separacédo entre dois tipos de nuv@figura 5), e a diminuicdo, para uma unica classe, do
alvo vegetacdo, bem como uma classificacdo erradaht agua(Figura 6). No alvo
gueimada obtivemos resultados aceitaveis com aaglerdle campo, € com a imagem
LANDSAT-TM5. Houve também uma satisfatoria classifdo do alvo solo, incluso
demarcacdes entre vegetacdes o que evidénciaog lindicando que ha mais de um tipo de
vegetacdo em toda imagem.

Flgur 6. Clasificagéo da vegea(;ao
duas classes pelo ISODATA. como agua pelo ISODATA.

¢ Rl N2 - [
Figura 5. Classificacdo de nuvem em
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Como mencionado anteriormente, com o ISODATA hquergla de informacao na
classificacdo do alvo agua, em azul, onde, devigs@osta espectral, misturou-se com a
sombra e a vegetacao densa, e também houve dicdedto, em marrom, de queimadas
indevidag(Figura 7), enquanto que com o MaxVer houve uma classificatdie acurada

(Figura 8).

‘v-k‘_“
o W e

Figura 7. ISODATA, Figura 8. MaxVer,
agua/sombra e vegetacao gueimadas em marrom,
densa em azul e queimadas  agua/sombra em azul.

em marrom.

As nuvens também sofreram deste mesmo tipo de cemo o ISODATA, pois este
classificador identificou dois tipos de nuvens, smja, separou 0 nucleo do seu exterior
(Figura 9), enquanto que o MaxVer os mantéve agrupéeigsira 10).

.o g b P T
55 5 : X Y o ey &
. .a i x: ;
" .:;j V ,A’; n
Figura 9. ISODATA, Figura 10. MaxVer,
nuvens separadas em nuvens em uma Uunica
duas classes. classe.

440



Anais 2° Simpdésio de Geotecnologias no Pantameiyr@ba, 7-11 novembro 2009,
Embrapa Informética Agropecuaria/INPE, p.433-442.

5. Consideracdes Finais

Com a finalidade de obter uma imagem tematica atkgpara uma posterior avaliacdo de
acuracia entre os classificadores, definiram-seaigparametros, os quais foram aplicados
nos trés meétodos de classificagcdo. Com o método sufpervisionado(Figura 12) a
classificacdo esta disposta com a vegetacdo ene,v&otb em laranja, preto agua e sombra,
marrom as queimadas, branco as nuvens, enquantwogquaétodos supervisionadgsgura

12 e Figura 13) a distribuicdo das classes tem no verde escurgetaigio densa, no verde
claro a vegetagdo, no amarelo os cultivos, no maas queimadas, em branco as nuvens e
com preto a sombra e agua, e o0 solo em laranja. €3tes parametros e com o resultado dos
classificadores ISODATAFigura 11), MaxVer (Figura 12) e Minima Distancia Euclidiana
(Figura 13) obtivemos as imagens tematicas abaixo, as quaisg@ecao e comparacao com
a(Figura 1) nota-se a maior precisdo do classificador MaxVer.

Figura 11. Classificagdo Figura 12. Classificagac Figura 13. Classificagac
pelo método ISODATA. pelo método MaxVer. pelo métodos da Minima
Distancia Euclidiana.

Para a validacdo da analise visual da acuracialdssificadores, temos o indice Kappa
igual a 92% de acuracia para o classificador Maxendo significativamente superior
contra o indice Kappa de 85% gerado pela Mininsédbcia Euclidiana.

6. Conclusao

Para esta regido, com estes parametros definigw®od o0 método ISODATA obteve a
menor acuracia, aglomerando classes evidentemep&aveis através de uma simples
inspecéo visual. O método da Minima Distancia Histia obteve melhor desempenho em
relacdo ao ISODATA, isto verifica-se com uma ingjgegisual entre as imagens tematicas e
com as verdades de campo, porém obteve a aculébal ge 85%, inferior a acuracia da
Maxima Verossimilhanca. Para a regido do Pantaonase obter uma imagem onde € possivel
extrair um numero de amostras representativas da ckasse, € concluido que o uso do
classificador Maxima Verossimilhanca mostra-se sapem relacdo aos demais meétodos
abordados. Isto € notavel atravez da analise obtma os indices Kappa e, mais
empiricamente, com uma inspecao visual nas imageméticas geradas.
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