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Resumo
A abordagem de classificagdo orientada a objefmesenta um novo paradigma no processamento de
imagens de alta resolugdo espacial. A utilizacAalekeritores espectrais e de forma, oriundos da
segmentacgdo, permitem uma melhor discriminagaadivgelentre os objetos. Funcdes de pertinéncia
fuzzypodem ser construidas a partir das propriedadeslgetos segmentados. Atualmente, o estado do
Parana vem realizando atualizacdo dos mapas dedaigerra em escala 1:50.000 por meio de
ortorretificacdo de imagens Spot 5. Pretende-ge trabalho elaborar o mapa de uso da terra pa mei
de técnicas de segmentagao multiresolucdo e atagsibé contextualizada (I6giGazzy. Descritores dos
objetos foram selecionados por estatistica muitislar métodos das componentes principais e de
discriminantes, determinando-se aqueles com maienpial de separabilidade entre as classes. Testes
de classificag@o sucessivos foram realizados aplicae funcbes de pertinéndiezzyaos descritores
selecionados, procedendo-se a classificacédo fanahdgem. O mapa de uso da terra, abrangendo uma
area de aproximadamente 218,75%knesultou em um valor de acurad{appa em torno de 80%
(utilizando-se os objetos selecionados como an®deareinamento), demonstrando o potencial dessa
ferramenta, embora posteriores adaptacGes metachsatevam ser implementadas.
Palavras-chavelmagem de alta resolucéo espacial; 16gizay hierarquia de classes; rede semantica.

Abstract
Multiresolution segmentation, object-oriented cifisation and Spot-5 imagery land use mappifige
object oriented classification approach represamsw paradigm to the high spatial resolution image
processing. The use of spectral and form propestiginated from the segmentation procedure allows
better discrimination between objed&izzymembership functions are generated from the semgahen
objects descriptors. The State of Parana has ety updating its 1:50.000 land use maps bynmsea
of Spot 5 orthorectified imagery. The objective thfs paper is to develop a methodology to the
elaboration of land use maps by means of multiéisn segmentation techniques and image
contextual classification with the aid fofzzylogic. In order to identify which descriptors cdwrovide
better class separability, multivariate statigiiincipal components and discriminant analysisri@ghes
were used, as a result potential descriptors vedeeted. Finally the classification process wasexehl
using those descriptors to create thezysets and the membership functions. The Land Usp Ma
generated, including an area of 218,75 kmeached a Kappa index near to 80%, indicatingthential
application of this technique nevertheless subsequethodological adaptation might be implemented.
Keywords High spatial resolution imagery; object orientdaksificationfuzzylogic; land use mapping.

INTRODUCAO

Os tradicionais classificadores digitais foram deskidos baseados em caracteristicas do pixel
como unidade primitiva de informacgfes a respeite @wos, sendo denominados por essa abordagem de
classificadores pixel a pixesobretudo voltados a imagens de baixa resolugfacil. A melhoria da
resolucdo espacial trazida com o avango tecnolégwdenciou a dificuldade de aplicacdo desses
classificadores (BLASCHKE; STROBL, 2001). Enquagte em imagens de baixa resolug&o espacial um
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unico pixel pode armazenar a resposta espectralaie de um objeto, ou uma area heterogénea de um
mesmo objeto, em imagens de alta resolu¢gdo um posaui caracteristicas espectrais semelhantes as d
seus vizinhos, sendo mais puro em termos de misspectral (MACHADO; CAETANO, 2002).

Dada a dificuldade de extracdo de informacdes #r gl imagens de alta resolucéo espacial,
diversos autores tém adotado com sucesso uma mhaveagem de processamento, na qual a unidade
primitiva de processamento ndo é mais o pixelmeatjetos compostos por varios pixels, por ess@oraz
chamada delassificacdo orientada a objetd8AATZ; SHAPE, 2000; WHITESIDE; AHMAD, 2005;
CHUBEY et al., 2006; ZHONGet al, 2005; AVCI et al, 2006; ARGIALAS; TZOTSOS, 2006;
MOELLER; BLASCHKE, 2006; EHLER®t al, 2006; SHIBA; ITAYA, 2006; CHUNYANGet al, 2005;
FRAUMAN; WOLFF, 2005; WILLHAUCK, et al, 2000). Essa nova abordagem pretende aproximar as
técnicas de processamento e extracao de informag@e® raciocinio humano, ou seja, com a forma de
pensar e de reconhecer padrdes que intuitivameotaraos ao interpretar uma imagem ou apreciar uma
paisagem (BAATZ; SCHAPE, 2000).

O primeiro passo para que o cérebro humano sepz @ identificar e separar as informacdes
contidas em uma imagem se da no reconhecimentria tlos objetos, sendo posteriormente comparados
com padrdes ja pré-definidos em nossas mentes IDERE IMAGING, 2004). Em busca de um processo
capaz de delinear os objetos contidos em uma imafgealta resolucdo espacial proximo ao raciocinio
humano, criou-se um método de delineamento dendmsegmentacdo multirresolucd@HONG et al,
2005). A técnica empregada pela segmentacdo reatiliicdo realiza o agrupamento de pixels com
caracteristicas espectrais semelhantes, analisatainanho, a homogeneidade espectral, a homogdaeida
espacial e a forma do objeto (CHUBEYal, 2006).

De acordo com Antunes (2003), o conjunto de segraente formam os objetos ou feicdes de uma
imagem pode ser organizado hierarquicamente. Assirsegmentacdes em diferentes niveis de escampod
ser obtidas pelo agrupamento dos objetos do ngetdmente abaixo (WILLHAUCKet al, 2000), dando
origem a terminologia denominada subobjeto e sbjEm A palavra subobjeto é empregada para indigar
um determinado objeto se encontra em um nivel gimesgtacdo mais detalhado, enquanto que a expressao
superobjeto é utilizada para caracterizar o obgeio um nivel mais grosseiro, sendo este resultamte d
agrupamento dos subobjetos. A rede hierarquicaifeetambém que as feicbes de diferentes escalaamos
ser representadas simultaneamente e classificadesam relacdo as outras (KERSTING, 2006).

Apls a realizacdo do processo de delineamento ljeto® em uma imagem, a proxima etapa
consiste em atribui-los a determinada classe, édrda comparacéo dos objetos identificados na image
com padrdes anteriormente pré-definidos, realizaadsim a classificacdo dos objetos da imagem
considerando-os tematicamente homogéneos, sendmadhade classificacdo orientada a objetos
(WHITESIDE; AHMAD, 2005).

A classificacao orientada a objetos é realizadaer@ndo-se a hierarquia da segmentacéo, porém
parte do nivel mais grosseiro (superobjeto) panével mais detalhado (subobjeto). Durante o pracdss
classificacdo dos objetos de uma imagem, doisefatdevem ser considerados: os descritores do®®bjet
que permitem o processo de diferenciacao de cadsect o classificador a ser utilizado (ZHANG, 2006

Os descritores empregados para efetuar a carac@izlas classes equivalem as aplicacdes de
funcdes matematicas que possibilitam revelar dsuatis dos objetos da imagem. Dentre as possitégla
de classificacdo, sobressai-se o classificadoadota a regréuzzyde pertinéncia para associar os objetos
as classes, seguindo um raciocinio préximo a Iduicaana (PINHt al, 2005).

Este trabalho tem como objetivo realizar uma agatiapreliminar dessa nova abordagem de
classificacdo, aplicada a uma imagem do satélite-Spara uma area no estado do Parana, adotando-se
uma legenda pré-definida para o mapeamento doasold do estado. O mapeamento mencionado vem
sendo realizado utilizando-se classificadores dradais pixel a pixel, como o algoritmo de maxima
verossimilhanca.

Revisé@o dos conceitos
Segmentacao multirresolucao

A técnica de segmentacdo multirresolucdo € cormidesimilar a utilizada pelo processo de
segmentacao por crescimento de regidao (ANTUNES3)20t qual cada pixel é rotulado seguindo um
critério de similaridade para cada par de regidggcantes espacialmente (GONZALES; WOODS, 2000).
Ambas as técnicas realizam um teste de hipétesiéstisb que testa a média entre as regides palrzareo
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agrupamento considerando os critérios de simildeddiferenciando-se pelo fato de que a segmentacéo
multirresolucéo considera os parametros de forma.

Durante o processo, a metodologia adotada pelaessd#ggdio multirresolucdo particiona a imagem
em regides homogéneas, podendo ser influenciadzap@metros de escala, tonalidade e forma, em que:

« 0 pardmetro de escala influencia a heterogeneizglpixels, definindo o tamanho dos objetos;

* atonalidade equilibra a homogeneidade das cosesatpnentos com a homogeneidade da figura;

e« 0 parametro de forma promove o equilibrio entreuavislade da borda de um segmento e a
compacidade, estabilizando os critérios de homaddede dos objetos primarios (WHITESIDE;
AHMAD, 2005).

Baatz; Schape (1999) ressaltam que a caractenisiicapal do procedimento esta relacionada ao
fato dos novos segmentos possuirem relacdes c@®gosentos que as constituem num nivel hierarquico
mais baixo, permitindo o reagrupamento dos objéosiando objetos maiores (superobjeto).

Assim, a segmentacéo multirresolucéo é realizadal@se em parametros espectrais e de forma,
que formam os objetos do nivel superior (superopjpelo agrupamento dos objetos do nivel inferior
(subobjeto), permitindo que as feicSes de difeseptzalas possam ser representadas simultaneagmente
serem classificadas umas em relacéo as outras (RIERES 2006).

Utilizagdo da logicduzzyna classificagcao de objetos

A teoria de conjuntofuzzyfoi introduzida com o intuito de dar um tratamentatematico aos
termos que apresentam ambiguidade, abstracdo eaémuia, fundamentando-se em sua capacidade de
inferir conclusGes e gerar respostas a partir désfarmacgdes (RUHOFEt al, 2005). A I6gicafuzzyé
interessante no processo de classificacdo digbatjue foi desenvolvida a partir de uma generaizaia
teoria dos conjuntos tradicionais, os quais naaipiitam efetuar o tratamento de problemas querger
paradoxos. O sistenfazzypermite a tomada de decisGes fora dos extremésodepletamente falso” ou
“completamente verdadeiro”, aplicando uma premissa o grau de verdade, adotando valores que variam
de 0 a 1, o que permite que se levem em contasofta#@os tidos como “parcialmente verdadeiros” ou
“parcialmente falsos” (MOLENAAR; CHENG, 2000).

Seguindo o raciocinio adotado pela teoria dos cooguclassicos, temos de forma anéloga para a
l6gicafuzzyo seguinte desenvolvimento:

Seja F um conjunto eT um subconjunto deF. O conjunto T é expresso pela funcao

caracteristica dada por:
CT(x):{l se xOT
0 se xOT
Assim, C, € uma fungdo cujo dominio g e a imagem esta contida no conjurﬁm}, com
CT(X):1 indicando a existéncia do elemento x no conjufitp enquantocT(x):o indica a sua

inexisténcia no conjuntd .

Para quebrar a caracteristica de sim ou ndo e pattethar com a hipétese siee entéq criou-se
uma espécie de relaxamento no conjunto imagemaf@ando um subconjunto denominddazy

Agora, sejaF um conjunto (classico). Um subconjuffitzzy A de F € caracterizado por uma
funcdo y, 1 F - [0,1], chamada funcgéo de pertinéncia do conjfuntay F .

O valor ,UA(X)D[O.I] indica o grau com que o elementode A esta no conjunttuzzy F, onde
#A(X) = Oe,uA(x) =1 indica a ndo-pertinéncia e a pertinéncia comptitay ao conjuntofuzzy A
(BARROS, 2005).

A sequir, apresenta-se um exemplo de Iéfiizayutilizando a caracterizacao de areas de floresta e
agricultura em imagens pancromaticas. Na logicssida, sé é possivel dizer se a area é coberfiopsta
ou agricultura classificando um pixel que tenhahde cinza igual a 124 no mesmo grupo de um pixel
nivel de cinza igual a 100, podendo-se represesta funcao conforme demonstrado na Figura 1.

De acordo com a Figura 2, para a lédiczzyo limite de negacéo total é do nivel de pixel igua
100 e de aprovacdao total é de 150. Isso quer direise o nivel de cinza de determinada area fat @u
100, com certeza ela nao é coberta por florestagjamto que se for igual a 150, com certeza éstimre
Valores abaixo de 100 garantiriam que a area fioesta, enquanto que valores acima de 150 gaeamti
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gue a area é florestal. As areas com valores d# @évcinza entre 100 e 150 sao classificadas ael@c
com o seu grau de pertinéncia. Assim, o conjfuayexpressa um grau que indica o quanto determinado
elemento pertence a um conjunto, baseando-se enfungé@o de pertinéncia que assume valores continuos
e variaveis entre 0 e 1 (ANTUNES, 2003). Dessa &rmprocesso de tomada de deciséo realizado pela
I6gica boolena é similar ao processo adotado p&iocinio humano, o qual, de acordo com certo deau
ambiguidade, classifica determinado objeto perteece uma dada classe.

Agricultura Floresta
111 0 am e ma ==

0T

12 Nivel de cinz

m

Figura 1. Ldgica classica, onde 0 € empregado @asaificar as areas agricolas e 1 para class#ieas
florestais.

Figure 1. The classical logic, where 0 is emplotedlassify agricultural areas and 1 to classifsefd
areas.

Agricultura Floresta

>
| 10 12 15C  Nivel de cinz

Figura 2. A linha pontilhada indica a funcdo detipéncia de &reas agricolas, e a linha cheia, areas
florestais. A linha cinza indica o limite de peéirtia para uma funcéo booleana.

Figure 2. The dashed line indicates agriculturaharmembership function and the full line, foresta
membership function. The gray line indicates thatlfor the boolean membership function.

MATERIAL E METODOS

Area de estudo

Para a realizacdo deste trabalho, foram utilizadagens do satélite Spot-5, sensor HRS (High
Resolution Stereoscopic), obtidas em 26 de mai@0d® de uma regido no interior do estado do Paana
adquiridas com nivel de processamento 1A (ortdicatia com modelo numérico do terreno com curvas
equidistantes de 20 m). As imagens tém resolugdacid de 5 m, e foram utilizadas as bandas doelaom
e do verde, da regido do visivel, e a banda davafmelho proximo.

A imagem original, com 12000x12000 pixels, foi n¢ada, originando uma imagem de 3500 x
2500 pixels (Figura 8), cujas coordenadas dos sasuperior esquerdo e inferior direito correspondem
51°30'2", 51W; 24°53'11", 43S e 51°19'40", 03W; ZY'59", 39S, respectivamente (Figura 3). A area de
abrangéncia da imagem corresponde, portanto, aiam@amente 218,75 KmAdicionalmente as imagens,
arquivos digitais contendo informac8es vetoriais dos existentes na area também foram incluidos no
processamento, visando a melhor classificacéoeitos ke areas adjacentes a eles. Os arquivosaistséio
provenientes da base cartogréfica digital do Rydfarana Cidade.

Segmentacéo da imagem

O algoritmo de segmentacdo de imagens FNEA (FriigEvolution Approach), implementado
no softwaree-cognition 4.1 é parte da abordagesegmentacaoultirresolucéde assim denominada pela
possibilidade de extragdo de objetos da imagem ifarentes escalas, isto €, com determinado nivel de
detalhamento, de acordo com os objetivos do usaaocaracteristicas das fei¢cbes de interesse.
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Boa Ventura de
Sdo Roque

Area de
estudo

Prudentépolis

Figura 3. Localizacao da area de estudo.
Figure 3. Study area location.

A segmentacdo multiresolucdo se dé através de aoeg®so heuristico de decisédo, que se baseia
em um critério de fusdo, determinado pela hetemigade das caracteristicas espectrais e espaomis d
objetos da imagem. Além da heterogeneidade (quarsmelhanca entre os objetos é analisada), leva-se
em consideracdo também um fator de escala, quertieeo tamanho médio dos objetos, dependendo das
necessidades do usuéario (BAATZ; SCHAPE, 1999; BLARE; STROBL, 2001).

O processo de segmentacdo multirresolucdo iniceese um pixel, considerado um objeto ou
regido inicial, que é comparado com os objetosiizs, calculando-se a heterogeneidade dos objets a
e depois de sua fusdo (DEFINIENS IMAGING, 2004)diferenca entre as heterogeneidades (Equacgéo 1)
calculadas para os dois momentos é que define to dasfusdo dos objetos, de forma comparativa,
buscando-se a menor heterogeneidade.

*n +h
™ S0t hy) 1)
Em que:h, e h, representam a heterogeneidade para dois objetos;
h,, representa a heterogeneidade ap6s a fusdo virtual;

n € o tamanho dos objetos.

A heterogeneidade ¢é definida por duas componerdesheterogeneidade espectral e a
heterogeneidade espacial, que leva em considemd@oma dos objetos gerados. A heterogeneidade
espectral é definida pela Equagéo 2.

hespectral = zc We * Oc (2)
Em que:g_ = desvio padréo dos valores espectrais em cadkapan
W, = peso atribuido a cada banda.
A heterogeneidade de foermea) (Equacao 3) é definida de acordo com dois owtrntérios,
denominadosuavidadee compacidadeA heterogeneidade de forma é avaliada de maseimelhante ao
anteriormente exposto para a heterogeneidade esdp®&zdo o agrupamento de dois objetos, calcuka-se

situacdo anterior e posterior & fuséo deles, @aidatse a diferenga na heterogeneidade. Dessa, farma
suavidade e a compacidade séo calculadas de amrdas equacgfes 4 e 5.

hforma = compac* hcompac+ (1_ Wcompa‘) * hsualvid (3)

Em que Weompac — PESO atribuido para compacidade.
h _ % Iagrup _ % Iobjl + * I0bj2 (4)
'suavid — nagrup b (nobjl b. nobj2 b )
agrup obj1 obj2
h _ * Iagrup _ * Iobjl + * Iobj2 (5)
compac — nagrup (nobjl nobj2 )
\[ nagrup V nobjl \[ nobj2
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Em que:n é o tamanho dos objetos;

| é o perimetro;

b € o perimetro do retangulo envolvente do objeto.

Durante o processo de segmentacéo, sdo criadas higgrquicos, através da fusdo dos objetos
primitivos em superobjetos, formados pelos pringiomnstruindo-se uma rede hierarquica, que refeese
a informacéo da imagem em diferentes resolucdadtaineamente (DEFINIENS IMAGING, 2004).

Diversos testes de segmentacdo foram realizadizantio-se todas as bandas incluidas neste
trabalho, avaliando-se visualmente a concordarsdiohites dos objetos resultantes com o que terqite
em termos de discriminacéo entre os objetos. Bsd@mgéo levou em consideracdo o tamanho e a forma
dos poligonos resultantes. Essas caracteristic@sndser compativeis com os objetivos do mapeamanto,
escala de trabalho e as fei¢cbes a serem identiicad

Neste contexto, o tamanho dos objetos oriundosedmentacéo foi definido de acordo com a
escala minima dos produtos cartograficos posstieiserem confeccionados com o uso de imagens do
sensor Spot-5, como um ponto de partida. SegunbiosSEL987), a resolugdo espacial é a caracteriddc
uma imagem que define a sua capacidade de distipguios adjacentes, estando relacionada com o
tamanho da parcela correspondente no terreno ilages um elemento do sensor. Assim, os objetos
espacados, porém mais préximos do que o limitestducdo, aparecerdo como se fossem um Unico objeto
Com base nessa relacédo, Tavarestkl (2006) sugerem a seguinte equacao, aplicada tneistédho, para
calcular a escala minima dos produtos cartografipossiveis de serem obtidos de uma imagem
(Equacdo 6). Pela Equacéo 6, considerando-se oifMEa zero para imagens Spot-5, temos um fator de
escala igual a 50.000. O produto cartografico gei@m informacdes extraidas dessa imagem terd uma
escala minima de 1/50.000, portanto o menor olgje¢opode ser identificado nessa imagem deve possuir
amplitude minima de 10 metros. Dessa forma, foraatiamlos os poligonos oriundos da segmentagdo da
imagem, de forma que objetos muito pequenos e satdrlo com essas caracteristicas fossem obtidos.

Fe=5000* (2Re+ RMS) (6)

Em que: Fe = fator de escala;

Re = resolucéo espacial;

RMS = erro quadratico médio advindo do processo degfecenciamento da imagem.

Adicionalmente a essa analise, classificacbesnurares foram aplicadas aos objetos, ainda
visando a definicdo dos pardmetros de segmentdcamada segmentacdo, o parametro de escala foi
alterado, gerando-se uma classificacao prelimiafaiando-se visualmente a capacidade de disa@gam
dos objetos. O fator de forma, a compacidade evédade foram mantidos constantes. Dada a difidelda
de uma segmentacéo precisa dos cursos d'aguand@ae configurar em um dos objetivos deste trabalh
utilizou-se um arquivo vetorial em formato shagefdontendo informacdes tematicas da rede de drenag
da area imageada. Essas informacdes foram inclammagprocessos de segmentagdo e de classificacao,
permitindo a geracdo de objetos definidos pel&msirdos poligonos que representam os cursos d’agua.

Classificacéo da imagem

Com base na possibilidade de segmentacdo mulliigéso e na criacdo de diversos niveis
hierarquicos conectados entre si, em que cada@djeiazena as relacdes topoldgicas entre seubosziseus
superobjetos e subobjetos, torna-se viavel aagdia de informagdes semanticas do contexto emstes e
estéo inseridos, melhorando os resultados dafidagéb. O algoritmo permite a criacdo de um gramaeero
de descritores das caracteristicas dos objetoseadaelacdes topoldgicas, de hierarquia e tardbémmcdes
fuzzy para a discriminacéo entre objetos quando anpadia dos objetos as classes é calculada.

Rede semantica e hierarquia de classes

A abordagem utilizada neste trabalho permite ar¢gésede informacdes cognitivas, como a
textura, a forma e a distribuicdo dos objetos nmea qérequentemente utilizadas por um especialista n
reconhecimento e diferenciacao entre os objetas)pgdem ser inseridas na forma de uma rede higgéarg
de conhecimentos ou de uma rede semantica.

Dessa forma, além da hierarquia existente entreoljstos, criada durante o processo de
segmentacao, é também possivel a criacdo de ureasesdantica hierarquica, que permite de forma
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progressiva que sejam atribuidas classes aos sbfestes seriam, portanto, separados inicialmemte e
grandes grupos, ou classes-méae, a partir dassfi@aderivadas as demais classes-filha.

Assim, se tivermos como classes-mée, por exemmasairbanas e areas rurais bem definidas,
nunca uma area agricola ou pastagem sera confurahuéeicdes da area urbana.

A construcdo da hierarquia das classes se deurgha fiotuitiva, utilizando-se conhecimentos a
respeito do comportamento espectral dos alvos leétandas caracteristicas da vegetagdo. Os objatiessa
etapa do processo, eram promover a categorizagaoljietos de forma sucessiva e também explicitar as
relagBes semanticas entre essas classes, de fermdaa 0 processo de reconhecimento de padréesnioum

Descritores

Pode ser gerado um grande nimero de descritoresadaseristicas dos objetos resultantes da
segmentacdo multirresolucédo, auxiliando na disodgéio entre classes e melhorando os resultados da
classificacdo. Os descritores disponiveis no softwaCognition 4.1 permitem avaliar:

e as caracteristicas dos objetos — valoredaj@sou camadas de informacéo, forma, textura, hielarqu
e a utilizacado de atributos;

e as caracteristicas relacionadas as classes, colmgdas entre objetos vizinhos, relagbes entre
superobjetos e subobjetos, associacdes entres;lasse

* as caracteristicas globais, relacionadas a cesalasses.

Um conjunto de amostras foi selecionado para dadse; a partir dos objetos que constituem o &P niv
de segmentacéo (de maior detalhe, fator de eatév&l dos subobjetos). Optou-se por analisabjetos do 1°
nivel pela percepcdo de maior facilidade na cleasfio dos objetos dos demais niveis, além dariposte
utilizacéo desse nivel para a geracdo do mapaodiousolo final. A partir dos objetos oriundos egrsentacéo
gque compde esse nivel, foi calculado um conjunt@afe descritores. Esse conjunto foi incluido ndisna
estatistica multivariada. Foram utilizadas as ¢ésnde analise de discriminantes e de analiseopgranentes
principais, visando a identificagao daqueles conompatencial de discriminagao entre as classes.

A partir do subconjunto de descritores selecionadostapa anterior, foram gerados graficos contendo
os valores dos descritores para objetos amosteagastir da imagem segmentada. Esses graficostipenmi
avaliar a distribuicéo estatistica dos descriterespotencial de separabilidade entre as classestradas. Essa
analise se deu avaliando-se os pares de classempsentaram maior confusdo espectral. A pardsede
graficos, também foram elaboradas funddiegye diversos testes de classificacdo foram reakzadsando o
ajuste das funcddazzye a sele¢éo dos descritores com efetivo potetteiatilizacdio na classificagdo. Dessa
forma, foram selecionados os descritores utilizadoslassificacdo, cuja formulacao é apresentadabeta 1
(para conhecer a formula¢éo dos demais descrétboedados neste trabalho, consultar Definiens higagD04).

RESULTADOS E DISCUSSAO

Segmentacdo multirresolucéo

Alguns dos resultados da segmentacédo da imagdmandio-se diferentes parametros de escala,
sdo ilustrados na figura 4 abaixo, tendo-se seladio aqueles que representam diferengas visuais
significativas no tamanho e forma dos poligono#obt Na figura, apresentam-se as imagens e pokgon
gerados com os parametros de escala selecionaaobém alguns exemplos daqueles descartados. Foram
adotados os parametros de escala 10, 20 e 30 phtargdo dos objetos nos niveis de segmentagae 3,
respectivamente, e também o fator de forma decOrhpacidade de 0,5 e suavidade de 0,5 para todas as
segmentacoes.

Como se pode observar na Figura 4, os resultadiosina segmentagdo da imagem com o0s
parametros de escala de 80 e 90 no terceiro e (‘f” e “i") apresentam limites mais generatina dos
poligonos, sendo que os menores objetos indivizhddis ndo permitiriam, em um processo subsequente d
classificacdo, a deteccdo de nuancas ou heterdgeeeinterna aos objetos. Os poligonos resultalates
segmentacdes com os maiores parametros de eswatadonsiderados inapropriados, pois alguns objetos
sdo demasiadamente grandes, sobretudo se consideahbdrdagem de classificacdo do software utiizad
Como o processo de classificacdo inicia-se comsolteglo da segmentacao no nivel 3, a utilizacdo de
parametros de escala maiores do que 30 resultaobjetos que ndo representam as variagdes dassglasse
impedindo que bons resultados sejam obtidos, padendsionar erros de classificacdo e a geracédo de
classes-mae que ndo representam a realidade. dfsseseriam repassados as classes-filha nos posces
subsequentes de classificacdo. Dessa forma, optpals geracao de poligonos menores, que permatirdo
obtencdo de resultados de classificagdo mais detzdh Com base nesses critérios e nos motivos acima
expostos, foram selecionados os parametros de stag#e adotados.
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Tabela 1. Descritores utilizados.
Table 1. Used descriptors.

Descritores Modelos matematicos Descri¢des dos désces
Brilho | n__ Somatoéria dos valores médios das bandas
Brilho = n DZ ne; espectrais dividida pelo nimero de
bandas i=L bandas que formam um segmento.
em que:

n.c. é o valor médio da banda i.

Média Médiaz 1,3 A média é umas das caracteristicas dos
edia= n é ne. objetos, calculada a partir dos valores das
em ) diferentes camadas de informacéo (que
que: ;
N : nimero de pixels que formam o objeto; podem ser as bandas espfeqtra|s), .
. . . . computando-se o valor médio dos niveis
n.c.: valor do nlvgl de cinza para determinada de cinza dos pixels que formam
camada e determinado objeto. determinado objeto.
Diferenca media T Lo Para cada objeto vizinho, a diferenga
entre objetos Dif .Med|a=|— 2 lsi*(n.ci -nc) média da camada ¢ calculada e ponderada
vizinhos . = com relagdo ao comprimento de borda
em que: entre os objetos.
l¢o comprimento de borda do considerando;
s € o comprimento de borda compartilhado com o
vizinho direto! ;
NCi & o valor médio dos niveis de cinza do objeto
considerado;
nc.; L . ) .
€ o valor médio dos niveis de cinza do objeto
vizinho;
N ¢ a quantidade de vizinhos.
Relagdescomos Esta caracteristica refere-se & existéncia
superobjetos de atribuicdo de classes em objetos em
um nivel superior na hierarquia de
objetos. A existéncia de determinada
classe atribuida ao superobjeto determina
um valor de verdadeiro ou falso.
Razéo . n.c: Raz&o entre o valor médio dos niveis de
RazaQunda i =7 — cinza de um objeto e o valor médio dos
> ncr niveis de cinza de todas as bandas
=1 espectrais, para um objeto.
em que:

Fc.i : valor médio dos niveis da cinza da banda i
para determinado objeto;

n.c.t : valor médio dos niveis de cinza de todas as
bandas.

Classificacéo da imagem
Rede seméntica e hierarquia de classes

O desenvolvimento da hierarquia de classes repgestna rede semantica existente entre as elas
pode ser considerado uma das etapas mais impsr@mterocesso de classificagéo orientada a obj&tos.
separabilidade progressiva dos objetos facilitaisarihinacdo entre as classes, permitindo que sejam
aplicadas fungBelizzya pares de classes e possibilitando a utilizagddedcritores mais apropriados a
tarefas especificas. A hierarquia de classes dels&er € composta por trés niveis hierarquicosfarame
representado na Figura 5, a partir da qual seruletepresentar as relacdes semanticas entresssla
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Figura 4. Exemplos de resultados obtidos nos testesa segmentacédo da imagem.
Figure 4. Examples of results obtained from thegensegmentation tests.

Os objetos classificados no nivel 1 sao resultaddesltima segmentacéo realizada, gerada com
fator de escala 30, resultando em objetos maiooes,menor detalhamento. Esses objetos, portardenpo
ser considerados como superobjetos, aos quaidrifiddas as classes denominand® Essa estrutura de
segmentacdo tem a caracteristica realizar a atassib de baixo para cimbaftomup), ou seja, de um
nivel de maior para o menor detalhe (subobjetoggtabe superobjetos), e a classificacdo de cima pa
baixo (p botton), iniciando-se pelos superobjetos.

Nivel 0 Nivel 1 Nivel 2 Nivel 3
Solo Exposto
5 5 Solo Exposto e
—Nao Vegetagéo — AreaUrbana

Area Urbana

Agricultura e

Imagem — Rios Vegetagio Pastagem
— Arbustiva e
Herbéacea Floresta Estagio Inicial

. Desenvolvimento
— Vegetagao

Floresta Estagio Avancado

x Desenvolvimento
Vegetagédo

Arbérea
Reflorestamento

Figura 5. Hierarquia de classes gerada para dfidagdo da imagem Spot 5 utilizada neste estudo.

Figure 5. Class hierarchy generated from the Spmige classification, used in this study.
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A rede semantica desenvolvida é composta por laéses-mae (vegetacado, ndo-vegetacao e rios),
formando um primeiro nivel. O fator determinante atbb¢cdo dessas classes para a classificagdo dos
superobjetos é a existéncia de grandes diferermcessposta espectral desses grandes grupos dasokjet
significado semantico dessa divisdo, no entantgueaser considerado. A separacédo da imagem em area
com e sem vegetacdo é uma sequéncia de raciociaeipagleria ser de fato adotada por um analista ou
especialista no reconhecimento de padrdes, indeptadente de sua area de atuagao.

Formando o segundo nivel, tém-se as classes-flhaedetacdo e ndo-vegetacao, ja que a classe
rios ndo tem herdeiros nos demais niveis. Assintlasses-filha de vegetacdo seriam vegetagdo arbore
arbustiva e herbacea, e sob a classe de ndo-v&@gdtan-se a classe-filha composta por areas urleanas
solo exposto. Finalmente, em um terceiro nivel;$émas classes de solo exposto, area urbana,lagac
pastagem, floresta em estagio inicial de desenwelvio, floresta em estagio avancado de desenvaitime
e reflorestamento.

Descritores
Analise estatistica dos descritores

Considerando-se a abundancia de informagé&o padsisglr extraida das imagens originais através
da geracao de descritores de forma, padrao, textvicainhanca dos objetos no software, fez-se sédasa
avaliacdo preliminar das caracteristicas dos desesi (Tabela 2). Nesse sentido, optou-se pelasanal
estatistica dos descritores, visando identificarebes que possibilitam maior separabilidade estidasses,
sobretudo aquelas de maior semelhanca espectrab (es classes de vegetag&o, em especial vegetagdo
arbérea). As analises estatisticas multivariadis peétodos de componentes principais e de disintes
auxiliaram na selecdo dos melhores descritoresgpseparabilidade entre as classes.

Na Figura 6 sao apresentados os graficos, geradumtia da analise de discriminantes, dos
descritores que apresentaram melhores resultadesatiae estatistica multivariada, onde se pergelee
alguns descritores tém maior potencial de sepatatié entre as classes.

280 280
260 260

240 240
220 220
200 200
180 180
160 160
140
120 %
100 %‘ %

Brilho

140
120
100

Média (banda do verde)

80 == %‘ 80
60 60
40 % = 40
20 20

T2 3 4 5 6 7 1.2 3 4 5 6 7
0,50 180
045
0,40 %
035
0,30
025

+
i Tz 1
+

(banda do infra-vermelho)

0,10

60

40

20
0,05

0,00 -80
12 3 4 5 6 7 12 3 4 5 6 71

= Média [] + Erro Padrdo _]_ * Desvio Padrao

Figura 6. Amostras de objetos, para as 7 classesdaradas (1-agricultura e pastagens, 2-area airban
3-floresta estagio avancado de desenvolvimenttrdsita estagio inicial de desenvolvimento,
5-floresta estdgio médio de desenvolvimento, @refitamentos, 7-solo exposto), dos
descritores média (banda do verde), brilho, rabaada do vermelho) e diferenga média entre
vizinhos com relacdo a cena (banda do infravermelho

Figure 6. Objects samples for the seven classes eemsidered (1-agriculture and pastures, 2-udoea,
3-forest in advanced stage of development, 4-farestitial stage of development, 5-forest in
medium stage of development, 6-planted forestssppsed soil) for the descriptors average
(green band), brightness, ratio (red band) andageedifference between neighbors related to
scene (blue band).

Razao (banda do vermelho)

Diferenga média com relagao a cena
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Tabela 2. Descritores selecionados a partir dasenabtatistica multivariada (componentes prinsigai
analise de discriminantes) e suas estatisticasritilesc (média, desvio padrdo, minimo e
maximo).

Descriptors selected from multivariate tistia analysis (principal components and
discriminant analysis) and its descriptive statss{javerage, standard deviation, minimum and
maximum values).

Table 2.

Estatisticas descritivas

. . :
Descritores Média Des‘flo Minimo Maximo
padréo
Area (excluindo-se poligonos internos) (m?) 3521,45 3287,18 100,00 44212,50
Area média representada pelos segmentos (m?) 545,29 339,97 43,18 3049,14
Borda relativa a vizinhos mais claros (3) 0,42 0,31 0,00 1,00
Brilho 133,14 63,22 27,77 254,99
Comprimento de borda (m) 422,72 190,47 40,00 1230,0
Comprimento (m) 111,27 49,21 10,00 341,77
Coordenada X do centro (m) 456895,69 17567,77 7712, 465822,72
Coordenada X minima (m) 456851,00 17566,63 4415,03 465780,41
Coordenada Y do centro (m) 7230496,48 271631,06 3,323 7247194,66
Coordenada Y minima (m) 7230452,10 271629,40 3833,2 7247163,88
Desvio padrédo (1) 5,61 5,86 0,04 44,63
Diferenca média absoluta entre vizinhos (1) 13,05 7,74 0,33 122,43
Diferenca média absoluta entre vizinhos (2) 19,61 9,78 0,00 123,81
Diferenca média absoluta entre vizinhos (3) 16,15 9,334 0,40 133,77
Diferenca média com relagéo a cena (1) 40,88 85,98 -62,71 184,60
Diferenca média com relacéo a cena (3) 34,09 67,17 -74,06 149,43
Diferenca média entre vizinhos (1) 5,31 18,85 83,2 122,43
Diferenca média entre vizinhos (3) 6,86 21,45 48,1 133,77
Diferenca média entre vizinhos mais claros (3) 8,70 8,92 0,00 89,38
Diferenca média entre vizinhos mais escuros (1) 372, 19,15 0,00 122,43
Diferenca média entre vizinhos mais escuros (2) 6818, 20,69 0,00 123,81
Diferenca média entre vizinhos mais escuros (3) 4815, 20,84 0,00 149,01
Distancia a borda da imagem (m) 2672,62 1439,91 00,0 6150,00
Distancia a borda direita da imagem (m) 9339,60 14471 1060,00 16805,00
Distancia a linha (m) 3799,69 2037,69 8,21 7700,31
Largura (m) 60,63 26,93 5,00 221,18
Média (3) 139,50 67,21 31,51 255,00
Numero de segmentos (1) 9,70 4,04 2,00 28,00
Perimetro do poligono (m) 355,64 157,07 40,00 BwmO,
Razé&o (1) 0,25 0,12 0,03 0,56
Razéo (2) 0,40 0,12 0,12 0,64
Razé&o com relacéo a cena (1) 1,58 1,22 0,11 3,62
Razao com relagéo a cena (2) 1,19 0,47 0,16 2,03
Razé&o com relacéo a cena (3) 1,32 0,64 0,30 2,42
Valor minimo dos pixels (1) 98,55 81,30 4,00 254,00
Valor minimo dos pixels (3) 124,87 66,46 21,00 285,
Valor maximo dos pixels (1) 123,41 87,50 11,00 @85,
Valor maximo dos pixels (2) 164,31 57,49 32,00 @65,
Valor maximo dos pixels (3) 152,79 66,69 42,00 @65,

* Os nlmeros entre parénteses representam as basdgisais foram aplicados os descritores, sendooguelimeros 1, 2 e 3

representam as bandas do vermelho, verde e infraires, respectivamente.

Na Figura 6, pode-se perceber que a classe deesglostos (7) € mais facilimente separavel das
demais, no descritor gerado pelo célculo da razénda do vermelho). A classe de areas urbanagug),
apresenta grande confusdo com as demais classks,spo separada das demais pelos descritores da
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diferenga média com relacédo a cena (calculadagphemda do infravermelho) e também pelo descrdor d
brilho, bem como parcialmente separavel da class®lds expostos neste segundo descritor. As sldsse
floresta em seus diferentes estagios de desenvwitan(3 e 4) sédo parcialmente separaveis no dwscrit
média (banda do verde), ao passo que as classeate agricolas e pastagens (1) e de florestacestag
médio de desenvolvimento (5) apresentam separadhdicklativa no descritor da razdo (banda do verde)

Funcbesfuzzy

A avaliacdo dos descritores selecionados a pagtiamhlise estatistica multivariada permitiu
identificar os descritores com maior potencial dpasacdo entre determinadas classes. Como a maior
dificuldade de discriminagdo ocorreu entre pareslaigses, esse procedimento se demonstrou bastinte
dada a dificuldade de discriminar classes com stamspectral semelhante. Conforme se pode observar
Figura 5, o dltimo nivel da rede semantica possigi dasses, sendo que de cada uma das trés glefses
do nivel imediatamente acima provém duas classesimAsendo, pela forma como esti estruturada a
hierarquia de classes, a maior dificuldade de idigtacao entre os objetos se deu entre os parelasies
indicados na Figura 7, optando-se, por esse mqtivocriar as funcdes de pertinéncia para sepasase
classes entre si.

A

Area urbana Solo exposto

Y
Al

| -Fun-\_:-fjeé f-uzz;f-déséritr:\-r-da-t-e.xtura dos.
objetos calculada pelo desvio padrio.

Reflorestamentos Floresta em est avancado

de desenvalvimento
D0 153 353 389 7ES 83! MMTE 1374 157Q
Funcdes fuzzy. descritor da diferenca média

entre objetos vizinhos

Agricultura & pastagens  Floresta em est Inicial de
desenvolvimento

o0 03 075 11 15 1§ 21 28 30
Fungées fuzzy. descritor da razdo com relacdo
acena

Figura 7. Funcbefuzzygeradas a partir dos descritores dos objetos pemes de classes com maior
dificuldade de discriminacéao.

Figure 7. Fuzzyfunctions generated from the object descriptorsgi@ater discrimination complexity
pairs of classes.

Classificacéo resultante

A abordagem de classificagdo do software utilizagste trabalho permite a utilizacdo dos
resultados das segmentacdes sucessivas nos diversgis, com diferentes parametros de escala,
realizando-se classificagbes também sucessivagrae hierarquica, permitindo-se dessa forma que a
heranga das classes-mée (ou seja, os atributasbgkiss e suas classes) sejam repassada as ¢lasses-
Na Figura 8 sdo apresentados os resultados dasfickaes realizadas utilizando-se o resultado das
segmentacdes nos niveis 1, 2 e 3.
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O resultado donivel de classificagéo, no qual foram atribuidasses aos objetos resultantes da
segmentacdo no® divel, foi considerado bastante satisfatdrio, coné se pode observar na Figura 8.
Nesse nivel, foram separadas as classes de vapetaé@-vegetacao. Na tabela 3, apresenta-seia detr
confus&o entre as classes resultante da clasaficksse ®Inivel de classificagdo. A avaliacdo da acuracia
foi realizada com base nos objetos selecionadoso camostras de treinamento. Conforme pode ser
observado, os resultados obtidos para esse nirahfbastante satisfatorios, ja que ndo houve caofus
entre as classes, permanecendo apenas um Unito o@feclassificado, resultando numa acuracia Kappa
total de 0,99 (de um valor maximo de 1). Ainda tprdam sido utilizadas as amostras de treinameméo p
a avaliacdo da acuracia da classificagdo, devessaltar que o nimero de amostras coletadas faintas
grande, dada a facilidade de realizacdo dessedinoeeto.

Imagem original em composigdo com as bandas ( Imagem do nivel 3 de segmentagao classificada como
vermelhoinfravermelho e verde nos canais r __nivel 1 da hierarauia de clas
o P {8 w, 3 : L % y-- . -
R oy -

Legenda

Nio Vegetagio I Vegetagio I rios
Imagem do nivel 2 de segmentacéo classificada corfinagem do nivel 1 de segmentacéo classificada como
m’vﬁevl}sz da hieraraguia de cla: . nivel 3 da hierarguia de cla
i T S K - " . > x5

Legenda Legenda
I Rios [0 Vegetacao Arborea [0 Area Urbana I Fioresta Estigio Avancado Desenvolvimento [l Rios
Solo Exposto e Area Urbana Vegetagio Arbustiva e Herbicea Solo Exposto Floresta Es tigio Inicial Desenvolvim enta

e El

Figura 8. Resultados obtidos na classificacdo deém. Em (a), imagem original em composicdo com
as bandas do vermelho, infravermelho e verde nus<&®&GB, respectivamente. As letras (b),
(c) e (d) indicam os resultados da classificacaor@d@mem nos niveis 1, 2 e 3, resultantes das
segmentacdes nos niveis 3, 2 e 1, respectivamente.

Figure 8. Results obtained with the image clas#ifim. In (a), original image in composition wittet
red, infra-red and green bands in RGB channelqertively. The items (b), (c) and (d)
denotes classification results on levels 1, 2 arfdof the segmentation levels 3, 2 and 1
respectively.

No nivel 2 de classificagdo, foram separadas &e&fashavendo ainda pouca confusdo entre as
classes, fato corroborado pelos resultados apegkenna tabela 4. Conforme se pode observar nadeefe
tabela, a maior confusdo ocorreu entre as clagsesgktacio arbustiva e herbacea e vegetacaoarhiare
entanto, ainda foram obtidos resultados consideradtisfatorios, jA que os maiores erros de dizagio
ndo superaram 10% das amostras selecionadas, eréciactotal obtida foi de 0,95 (de um valor
maximo de 1).
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Tabela 3. Resultados da avaliagdo da acuraciaadaifitacéo realizada no nivel 1 (objetos de imagem
resultantes do nivel 3 de segmentacao).
Table 3. First level classification accuracy evébma results (image objects from the third level of

segmentation).
Classes Vegetacao N&o-vegetacéo z
Vegetacao 967 967
N&o-vegetacao 366 366
N&o classificados 1 1
> 967 367 1334

Tabela 4. Avaliacdo da acuracia da classificacatizeela no nivel 2 (objetos de imagem resultantes d
nivel 2 de segmentacéo).
Table 4. Second level classification accuracy assest (image objects from the second level of

segmentation).

Classes Veg. arb,ustiva € Vegetacgdo arborea S,OIO exposto e 2z
herbacea area urbana

Vegetacao arbustiva e herbéacea 784 44 828
vegetagdo arborea 37 450 1 488
Solo exposto e area urbana 2 394 396
Nao classificados 1 1
2 823 494 396 1713

Finalmente, na tabela 5, séo apresentados os yalereonfuséo entre classes para a classificacédo
da imagem resultante do nivel 3 de segmentacd@ ®aclassificacdo, 7 classes foram utilizadas,
observando-se confusdo entre as classes espect@lmeais préximas, quer sejam: reflorestamento e
floresta em estagio avancado de desenvolvimentogsfia em estagio inicial de desenvolvimento e
agricultura e pastagens; e finalmente area urbasalae exposto. A classificacdo resultante apresenta
maiores erros de classificacdo, no entanto supe@n@0% de amostras erroneamente classificadasaantr
classes de floresta em estagio avancado de degemoto e reflorestamento, e floresta em estagidain
de desenvolvimento e agricultura e pastagem. Apait@asbjetos ndo foram classificados, e a acurtéti
ainda pode ser considerada satisfatéria, resultamdi®,84.

Tabela 5. Avaliagdo da acuracia da classificacalizesla no nivel 3.
Table 5. Third level accuracy assessment of thesifleation.

Classes 1 2 3 4 5 6 z

1. Agricultura e pastagens 211 4 16 231

2. Area urbana 54 8 62

3. Solo exposto 9 82 91

" o g aancadode S

® e g o9 1 L

6. Reflorestamento 22 1 206 229
Na&o classificados 2 6 8

z 227 73 90 234 131 257 1012

CONCLUSOES

A avaliacéo preliminar da aplicacdo, ndo s6 do deéte classificacdo orientada a objetos, mas
também de segmentagcdo multirresolucdo, apresemmultados satisfatorios, pretendendo-se, portanto,
prosseguir no desenvolvimento de uma metodolog@a@enapeamento do uso do solo no estado do Parana.

Quanto ao processo de segmentacéo da imagem, @adessderar bastante eficaz a andlise visual
dos poligonos resultantes na definicdo dos parémédé escala, ja que os poligonos gerados devantest
acordo com as feigdes de interesse e os objetivosagpeamento. Segundo Pratt (2007), nenhum resultad
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de segmentacdo, mesmo que aprovado em testestafar¥j sera convincente se ndo satisfizer uma
analise realizada pelos olhos humanos, que conseado a fonte mais robusta e experiente para a
avaliacdo de técnicas de segmentacdo. Ainda seguraidor, métricas quantitativas da avaliacdo dos
resultados de segmentagao ainda ndo sédo complétaestfveis e capazes de fornecer respostas precisa
indubitaveis. Apesar de ser uma questao ainda p@)de da presenca de bastante subjetividade, aiada
definicdo dos valores dos parametros de segmenfBigg; CASTILLA, 2006), considera-se desejavel a
incluséo de procedimentos quantitativos eficazes gealiacdo dos resultados da segmentacéo nacéefin
desses parédmetros. Essa tarefa deve consistir gtivoba ser atingido em posteriores atividades de
pesquisa, possivelmente avaliando a aplicabilidedabordagens existentes (NEUBERT; MEINEL, 2003;
NEUBERTet al, 2006; HEROLDet al, 2007; ZHANG, 1996).

A estrutura hierarquica e a rede semantica trazeitosrbeneficios ao processo de classificagdo da
imagem. A criacdo da rede semantica é um processartie intuitivo, fazendo sentido sob o pontoisia v
das caracteristicas das imagens e do comportamgmtetral dos alvos e também quanto a interpretigao
cena. A semelhanca com uma chave de interpretagdimaljens, como a que poderia ser elaborada
analogicamente por um especialista humano, prap@ailareza ao processo de classificacédo, adigonan
entendimento das relagfes entre as classes da tmwale as caracteristicas das imagens.

A selecdo de atributos consiste de uma etapa de isgportancia em um processo de classificacdo
de imagens como o abordado neste trabalho, ja qadtware utilizado permite o calculo de um grande
numero de descritores dos objetos oriundos da s#ggd®. A abordagem utilizada, que envolve anatises
componentes principais e de discriminantes, permitreducdo de um conjunto de 360 atributos a um
conjunto de apenas 39 atributos, aproximadamefteddl.namero de descritores originais, sendo p@& ess
aspecto considerada satisfatoria. Adicionalmergeesultados de classificagdo obtidos com os deEsi
selecionados corroboram a percepcdo de que esgdagbm pode ser adotada na reducdo da
dimensionalidade dos dados. Essa abordagem, conasié voltada & selecdo dos atributos mais
representativos do conjunto original. Acredita-se gosteriores avangos devem ser atingidos nadieales
atributos mais significativos ao processo de diaasfo da imagem, como, por exemplo, a inducéo de
arvores de deciséao e utilizacao dos atributos o dia arvore na classificacdo da imagem.

Com relacdo aos resultados da classificacdo daeimade forma geral pode-se considerar que
foram obtidos valores de acuracia total satisfasdrContudo, deve-se ressaltar a importancia dangid
de bons resultados em cada um dos niveis de @aséid isoladamente, antes da continuidade do $soce
de classificacdo, ja que os erros de determinads sfio herdados pelos objetos e classes-filhaaddat
estrutura hierarquica e da rede semantica inerantssa abordagem. O primeiro nivel de classificded
imagem, classificado em areas cobertas com vegetagéeas ndo cobertas com vegetagao, resultomem u
valor de acurécia total igual a 0,99, satisfatarmntinuidade do processo de classificacdo. Aaaizutotal
do segundo nivel de classificagdo resultou em &8ado que foram classificados como solo exposto e
areas urbanas os poligonos anteriormente inclma@atasse de areas ndo cobertas por vegetacdont8ome
a classe de areas cobertas com vegetacgao, ndicdgssi do primeiro nivel, foi subdividida e cldissida
em duas classes: a de vegetacdo arbustiva e hedacde vegetacdo arbdrea. A confusdo observada en
essas duas classes foi de 5% a 8%. Além de esgedarem sido herdados pelos objetos do tercém n
de classificacdo, podem ter contribuido com a a#tfuentre floresta em estagio avancado de
desenvolvimento e floresta em estagio inicial dsedeolvimento, cujos erros variaram de 9 a 13%. No
entanto, os resultados sdo considerados promissanés em termos de acuracia entre as classes @mo
termos de acuracia total, que resultou em 0,84@arapeamento final do uso do solo.

Finalmente, de acordo com a qualidade dos resslisiokios, pretende-se comparar essa técnica de
classificagdo com a pixel a pixel atualmente adopmdo projeto que desenvolve o0 mapeamento doausolal
do estado do Parana, bem como classificagdes-padiaradas através da interpretacdo visual deeimag
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