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Apresentacao

Este tutorial apresenta conceitos basicos sobre classificacao digital de imagens de Sensoriamento
Remoto e propoe exercicios de classificacdo que exploram as principais funcionalidades do software

Erdas Imagine.

Destina-se ao treinamento de estudantes e profissionais iniciantes nas técnicas de classificacao
digital de imagens de Sensoriamento Remoto. Recomenda-se aos interessados que nao conhecam
as técnicas bdasicas de processamento de imagens, ou que ndo tenham pratica no uso do software
Erdas Imagine, que executem anteriormente o tutorial béasico, publicado pelos mesmos autores com

o titulo "Processamento de Imagens de Sensoriamento Remoto: tutorial basico".

Algumas técnicas utilizadas neste tutorial exigem, para um melhor entendimento, o conhecimento
de conceitos avancados de Matematica, Estatistica e Processamento de Imagens e podem
necessitar do acompanhamento de um instrutor para esclarecer esses conceitos aos leitores que

desejem executar o tutorial.

Evaristo Eduardo de Miranda
Chefe-Geral

Embrapa Monitoramento por Satélite



Classificacao Digital de Imagens de
Sensoriamento Remoto: Tutorial Basico

Carlos Fernando Quartaroli

Mateus Batistella

Introducao

Classificacao é um dos processos utilizados para a extracdo de informacdo em imagens.
Por meio desse processo, os pixels de uma imagem sado agrupados em classes ou temas.
Dependendo do tipo de informacao que se quer extrair dos dados originais, as classes podem estar
associadas a feicoes conhecidas da superficie ou podem simplesmente representar areas que
parecem diferentes para o computador (ERDAS, 1999).

E muito comum o uso das técnicas de classificacdo de imagens para o mapeamento da
cobertura das terras. Nesses mapeamentos, as classes estdo normalmente associadas a diferentes
formas de cobertura das terras como florestas, pastagens, areas urbanas, corpos d “4gua, culturas
agricolas, etc..

O processo de classificacdo pode ocorrer por pixel ou por regides. Na classificacdo por
pixel, o algoritmo classificador utiliza a informacado espectral de cada pixel isolado para achar
regioes homogéneas (INPE, 2005). Por outro lado, os classificadores por regides utilizam a
informacao espectral de cada pixel da imagem e a informacao espacial que envolve a relagao entre o
pixel e seus vizinhos, procurando reconhecer &areas homogéneas nos dados orbitais, baseados nas
propriedades espectrais e espaciais dessas areas na imagem (MOREIRA, 2001).

O processo de classificacao também pode ser supervisionado ou nao supervisionado. A
classificacdo nao supervisionada é um método computacional automatico de agrupamento (ERDAS,
1999). Os algoritmos de classificacdo ndo supervisionada nao utilizam dados de treinamento como
base para a classificacdo. Os pixels sdo examinados e agregados em classes com base nos
agrupamentos naturais presentes nos valores da imagem. A premissa basica é que os valores
correspondentes a um certo tipo de cobertura encontram-se préximos enquanto valores de
diferentes classes devam estar comparativamente bem separados no espaco de atributos' da

imagem (LILLESAND et al. 2004).

! Espaco de atributos (feature space) de uma imagem, também chamado de scatterplot é um gréafico dos valores (DN) de uma
banda da imagem plotados contra os valores de uma outra banda. O espaco de atributos de uma assinatura é uma area
delimitada dentro do espaco de atributos de uma imagem, ao redor dos valores correspondentes ao conjunto de treinamento
dessa assinatura.
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Na classificacdo supervisionada, o usuario inicialmente aponta um conjunto de amostras
de treinamento para cada classe que deseja diferenciar na imagem (INPE, 2005). As amostras de
treinamento sao 4éareas delimitadas sobre a imagem que correspondem a locais no terreno
representativos de cada classe. Para definir as classes que serdo mapeadas e as éareas utilizadas
como amostras de treinamento é preciso que o analista tenha um conhecimento prévio da érea
representada na imagem. Esse conhecimento pode ser tedrico (conhecimento do comportamento
espectral dos alvos) ou pratico (adquirido em visitas ao campo, em mapas, por meio de fotografias
aéreas ou imagens de alta resolucao) (RICHARDS, 1986; NOVO,1992).

A partir das amostras de treinamento sdo estabelecidas assinaturas espectrais para cada
classe que se deseja diferenciar na imagem. Antes da classificacao dos dados é conveniente avaliar
a separabilidade das assinaturas. A separabilidade é uma medida estatistica da distancia espectral
entre duas assinaturas (ERDAS, 1999). Se a distancia espectral entre duas amostras nao é
significante, o algoritmo de classificacdo pode nao conseguir fazer uma boa distincdo entre as duas
classes que elas representam. Quando detectadas assinaturas de classes diferentes com ma
separabilidade pode ser necesséario rever as dareas de treinamento, eliminar do processo de
classificacdo as bandas nas quais as assinaturas mostram-se préximas, ou mesmo, estudar a
possibilidade de fusdo das assinaturas e o agrupamento das classes que elas representam em uma
Unica classe.

Apéds a criacdo e a avaliacdo do conjunto de assinaturas, o préximo passo € fazer a
classificacdo dos dados. Cada pixel é analisado independentemente. O vetor composto pelos valores
de cada pixel é comparado com cada assinatura, de acordo com o algoritmo ou regra de decisao
adotado. Pixels que passam pelo critério estabelecido pela regra de decisdo sdo designados para
uma das classes. O ERDAS IMAGINE permite que o usudrio escolha tanto métodos paramétricos
como nao paramétricos no processo de classificacao.

Os métodos paramétricos sao baseados em pardmetros estatisticos (matriz de
covariancia e vetor de médias, por exemplo) dos pixels que compdem a assinatura (ERDAS, 1999).
O método paramétrico mais utilizado é o da Maxima Verossimilhanca. Esse método considera que a
nuvem de pontos que formam as amostras de treinamento é normalmente distribuida. Sob essa
hipétese, a distribuicdo do padrdo de resposta da classe pode ser completamente descrita pelo
vetor de médias e pela matriz de covaridncia. Por meio desses parametros, calcula-se a
probabilidade estatistica de um certo pixel pertencer a cada uma das classes que se pretende
discriminar na imagem (LILLESAND et al. 2004). A classe que apresentar o maior valor de
probabilidade serd assinalada para o pixel em questdo, ou entdo, o pixel serd classificado como
desconhecido se os valores de probabilidade calculados forem inferiores a um limiar definido pelo
analista.

Os métodos nao paramétricos nao utilizam estatisticas na classificacao dos pixels. Se
um pixel estd localizado dentro das fronteiras de uma assinatura ndo paramétrica, entdo o algoritmo
assinala o pixel para a classe associada a essa assinatura. As assinaturas nao paramétricas sao
definidas por objetos discretos (poligonos ou retangulos) delimitados no espaco de atributos da
imagem a partir da disposicdo do conjunto de treinamento de cada classe. O ERDAS IMAGINE
dispoe de dois algoritmos de classificacdo que utilizam métodos nao paramétricos: o do espaco de
atributos (feature space) e o do paralelepipedo (ERDAS, 1999). O método do espaco de atributos
simplesmente determina se o pixel estd ou ndo dentro da area delimitada pelo espaco de atributos
de uma determinada assinatura. Caso positivo, o pixel é designado para a classe que a assinatura
representa.

O método do paralelepipedo também utiliza dreas delimitadas no espaco de atributos da
imagem a partir dos valores dos conjuntos de treinamento definidos para cada classe. Essas areas
tém a forma de retadngulos (para um espaco bi-dimensional) ou de paralelepipedos (para espacos
com dimensao maior que 2). As arestas do paralelepipedo que serd usado para uma determinada
classe sao definidas pelo valores (DN) méaximos e minimos do conjunto de treinamento dessa
classe. Todos os pixels com valores situados dentro de um dos paralelepipedos (ou retangulos)
serao classificados para a classe relacionada a esse paralelepipedo (ERDAS, 1999). Tanto o método
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do paralelepipedo, quanto o método do espaco de atributos exigem regras adicionais para definir o
gue deverd ocorrer com 0s pixels cujos valores nao se situarem dentro de nenhum espaco de
atributos ou paralelepipedo, bem como para aqueles que se situarem em &areas de sobreposicao dos
espacos de atributos ou paralelepipedos.

A classificacdo nao supervisionada é um método computacional automatico de
agrupamento (ERDAS, 1999) Os algoritmos de classificacdo ndo supervisionada nao utilizam dados
de treinamento como base para a classificacao. Os pixels sdo examinados e agregados em classes
com base nos agrupamentos naturais presentes nos valores da imagem. A premissa bdasica é que os
valores correspondentes a um certo tipo de cobertura encontram-se préximos enquanto valores de
diferentes classes devam estar comparativamente bem separados no espaco de atributos da imagem
(LILLESAND et al. 2004).

As classes resultantes da classificacdo nado supervisionada sdo simplesmente
agrupamentos de pixels com caracteristicas espectrais similares (ERDAS, 1999). A priori ndo estao
associadas a nenhum tipo de cobertura ou feicdo do terreno. O método é geralmente usado quando
o conhecimento sobre os dados é pequeno antes da classificacdo. E entdo, responsabilidade do
analista, depois da classificacdo, designar um significado para cada classe resultante (JENSEN,
1996).
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Classificacdo nao supervisionada

Processamento da classificacao

1.

2.

Cligue sobre o icone Classifier do painel de icones do ERDAS IMAGINE.

No menu Classification , selecione Unsupervised Classification (Figura 1).

Classifier

Clazsificabion

Signature Editor . |

Ureuperveed Claasbzabon ..
Superizsd Clessihcston .
Thieshold

Fealum Spaca lmags ..

|
|
Bocuracy hezeszment .. |
|
Fezture Space Themabs ... |

Cese | Help |

Figura 1 — icone e menu do ERDAS
IMAGINE que permite acesso as
ferramentas de classificacao.

Clique Close no menu Classification (Figura 1).

No quadro Unsupervised Classification (Figura 2), sob Input Raster File, escolha a imagem que
serd classificada. Sob Output Cluster Layer escolha um nome para a imagem classificada e a
pasta onde vocé deseja salva-la. Para este exercicio usaremos a imagem rec_landsat.img que
estd na pasta C:/Tutorial Imagine/Dados. Veja sugestdes de nomes para a imagem de saida e
para o arquivo de assinaturas na Figura 2. Preencha os demais dados do quadro Unsupervised
Classification conforme a Figura 2.

O ERDAS IMAGINE cria automaticamente um arquivo de assinaturas para cada classe que ele
gera durante a classificacdo nao supervisionada. Este arquivo contém agrupamentos de pixels
representativos de cada classe gerada e poderd ser usado posteriormente como amostras de
treinamento em uma classificagdo supervisionada. Para que o ERDAS IMAGINE gere este
arquivo, a opcao Output Signature Set deverd estar marcada no quadro Unsupervised
Classification.

Ainda no quadro Unsupervised Classification, clique em Color Scheme Options. O quadro
Output Color Scheme Options sera aberto (Figura 2). Nesse quadro, marque as mesmas opgdes
da Figura 2 e cligue em Close.
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7. No quadro Unsupervised Classification, cliqgue em OK. Quando a classificacdo estiver completa,
0 quadro Job Status indicard 100 %. Entao, clique em OK.

#s. Unsupervised Classification (Isodata)

Input Baster File: [*.img] [ |

| | rec_landszat.img

v Output Cluster Layer

Filename: [*.img) Filename: [* =ig]

v Output Signature Set

| 1ec_le_nsup.img

= ! rec_lz_nsup.sig

Clugtenng O ptions:

% |nitialize from Statistics  © Uze Signature Means

v

Mumber of Clazzes:

Initializing O ptions... J

Color Scheme Optionz... |

Processing O ptions:

-

b airnum [terations:

Convergence Threshold:

I Classity zeros

]

Batch | adl.. | Cancel |

Skip Factars:

Wlﬂ
3|

Help J

#s. Output Color Scheme Options

Help

i Grayscale i+ & pproximate True Color
Red =] Green = Bhe :
- 15 : reet 14 2 LI 3 =

Figura 2 - Quadros que permitem escolher a imagem de entrada e saida para a classificacdo néo
supervisionada e o esquema de cores para a representacdo das classes que serdo geradas.

8. Abra a imagem classificada (rec_Is_nsup.img) em um visor (Viewer) (Figura 3).

s’ Yiewer #2 : rec_|s_class_nsup.img [:Layer_1)
File Uklity Yiew AOI Raster Help

294553,71, 7477688.51 (UTM | South American 1963) A

Figura 3 -

Imagem resultante da classificacdo ndo supervisionada.




No menu Raster do visor (Viewer), selecione Attributes. O quadro Raster Attribute Editor sera
aberto (Figura 4). Para alterar as cores atribuidas a cada classe, clique com o botao direito do
mouse sobre a cor que vocé quer alterar na coluna Color do Raster Attribute Editor e escolha
uma nova cor no menu aberto. As alteracoes de cores na imagem classificada sao imediatas
(Figura 5).

s Raster Attribute Editor - rec_ls_class_nsup.img(:Layer_1)

File Edit Help
0 & 7 [ =
| Row || Histogram  Colar | Fied Green | Blue | Dpacity
i 545 0 i 0 0[Unclassified
1 5005 [ 1 0 0 1|Class 1
2 el [ 1 i 1|Class 2
3 15245 | [ i 1 1|Class 3
4 7240 [ 1 1 1| Class 4
5| 247 1 0 1 1|Class &
| 23626 1 0 1|Class b
7 17e44| 061 068 063 1 |Class 7
& 22105 || 627451 0.321569 0176471 1|Clasz &
9 azw 1 0647059 0 1|Class 3
i 0.392157 i 1| Class 10
3
Z

File Utility  Wiew AQI Raster Help

7|

Figura 5 —Imagem classificada com o novo padrdao de cores
para as classes.
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Filtragem pés-classificacao

Muitas vezes o resultado da classificacdo é uma imagem com ruido, representado por
pixels isolados, ou pequenos grupos de pixels, assinalados a diversas classes, que ocorrem préximos
a areas homogeneamente classificadas. Se existem suspeitas de que areas isoladas desse tipo, com
um numero de pixels abaixo de um certo limite, representam erros de classificacdo, entdao é possivel
apagéa-los ou absorvé-los em outras areas adjacentes maiores, pertencentes a outras classes
(CROSTA, 1993). Uma das técnicas utilizadas para a homogeneizacao de classes em uma imagem
classificada é a aplicacdo do filtro Majority. Esse filtro opera por meio de uma janela mével de
tamanho definido pelo usudrio (3x3 pixels, 5X5 pixels, 7x7 pixels, etc.) que percorre toda a imagem
classificada. O pixel central da janela assume o valor da classe majoritaria verificada entre os pixels
que se encontram dentro da janela. Se ndao ha classe majoritaria na janela, a identidade do pixel
central ndo é alterada (LILLESAND et al, 2004).

Janelas de maior tamanho para o filtro possibilitam uma maior homogeneizacdo das
classes, entretanto, qualquer aplicacao do filtro Majority deve ser feita com critério, pois pode-se
estar desprezando areas corretamente classificadas.

10.No menu do visor que exibe a imagem classificada (rec_Is class nsup.img) clique na opgéao
Raster e selecione Filtering | Statistical Filtering. No quadro Focal Function, escolha a funcédo
Majority e Window Size 5 X 5. Clique OK e veja o resultado (Figura 6). Areas pequenas de uma
determinada classe no meio de areas maiores de outra classe desaparecem, substituidas pela
classe dominante na vizinhanca. Caso ainda ndo seja satisfatéria a filtragem efetuada para

eliminar as dreas muito pequenas, pode-se voltar a imagem original e aumentar o tamanho da
janela para 7X7, por exemplo (Figura 6).

MK EA
AE kN

Figura 6 — Imagem classificada apdés a aplicacdo do filtro Majority. A figura a esquerda resultou da
aplicacao do filtro com janela de tamanho 5 X 5 pixels. Na obtencao da figura a direita, aplicou-se o
filtro com janela de 7 X 7 pixels.
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11.

Para salvar a imagem classificada e filtrada clique em File no menu do visor onde a imagem estéa
aberta e escolha Save | Top Layer as... Escolha um nome e pasta para a imagem.

Identificacdo das classes

12.

13.

14.

No quadro Raster Attribute Editor, coluna Class Names, observe que o ERDAS IMAGINE apenas
atribui nimeros as classes (Class 1, Class 2, etc.). Um interpretador experiente podera analisar
a imagem classificada e atribuir um nome que tenha um significado real para cada classe.

Para a imagem que estamos trabalhando, vamos atribuir classes de uso e cobertura das terras.
Interprete um possivel uso ou cobertura para cada classe da imagem classificada e altere seu
nome.

Para alterar o nome das classes, clique sobre o nome original no quadro Raster Attribute Editor
(Class1, Class2, ...)(Figura 7, seta vermelha). Apague este nome, digite o novo nome seguido
de ENTER. Eventualmente, alguns pixels da imagem poderdao nao ser classificados e
permanecerdao como unclassified (ndo classificados).

is Raster Attribute Editor - rec_lIs_class_nsup.img(:Layer_1)

File Edit Help
w 0 B 77 Layer Nurber: 1 :
Raw Histogram Fed Green Blue Dpacity

0| 1522 [ 0 0 0 0[Unclassified
1 5537 [ i 0 7 o
2 16517 | I 0 1 0 10 S
| 17430 0 0 1 1|Class 3
4 16397 1 1 1 1[Class &
5 21444 : 1 0 1 1[Class &
B 2324 1 1 0 1[Class B
il 061 063 063 1|Class 7
8 0627451 0321569 0176471 1[Class &
g 1 0.647053 1 1[Clasz 9
10 0 0392157 0 1|Class 10

Figura 7 — Quadro de edicdo dos atributos. A coluna com o nome das classes (seta vermelha) pode ser
editada.
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Classificacao supervisionada

Coleta de Assinaturas

1. Clique Viewer na barra de icones do ERDAS IMAGINE e selecione File |Open| Raster Layer. O
quadro Select Layer to Add sera aberto.

2. Abra o arquivo rec_landsat.img. Escolha uma composicéo colorida R=4, G=5 e B=3 ou outra
que vocé ache conveniente.

3. Inicialmente, vocé devera definir um conjunto de amostras de treinamento para cada classe de
cobertura presente na imagem. Essas amostras sdo pequenas areas delimitadas sobre a imagem
que correspondem a locais no terreno representativos de cada classe. Para definir as classes
que serdo mapeadas e as dareas utilizadas como amostras de treinamento é preciso que o
analista tenha um conhecimento prévio da area representada na imagem. Esse conhecimento
pode ser tedrico (conhecimento do comportamento espectral dos alvos) ou pratico (adquirido em
visitas ao campo, em mapas, por meio de fotografias aéreas ou imagens de alta resolucéao)
(RICHARDS, 1986; NOVO,1992).

4. Para este tutorial foi executado um trabalho prévio de conhecimento da 4rea coberta pela
imagem rec_landsat.img, com visitas ao campo e a anotacdo das coordenadas UTM de pontos
que podem servir como base para a delimitacdo das amostras de treinamento. As classes
detectadas durante essa visita e as coordenadas desses pontos sdo apresentadas na Tabela 1.

Tabela 1 - Coordenadas dos pontos de referéncia para a delimitacdao das amostras de
treinamento.

Classes Coordenadas UTM

Culturas perenes 291.529 7.479.940
Culturas perenes2 291.800 7.480.290
Cana-de-agucar 292.679 7.480.308
Solo exposto 293.207 7.480.005
Construcao 295.205 7.479.938
Pasto limpo 293.234 7.478.008
Pasto limpo2 293.930 7.477.673
Pasto limpo3 296.155 7.477.639
Pasto sujo 291.785 7.477.025
Mata 294.397 7.479.183
Capoeira 292.716 7.478.317
Culturas anuais 291.514 7.478.955
Eucalipto 291.417 7.478.649
Agua 293.191 7.479.541
Areas urbanas 295.267 7.477.655

5. Para facilitar a delimitacdo das amostras de treinamento é conveniente que vocé visualize os
pontos da Tabela 1 sobre a imagem. Esses pontos poderdao ser substituidos por outros, caso
vocé tenha feito um reconhecimento da area por visitas ao campo e coletado as coordenadas de
pontos representativos das classes com um aparelho de GPS.
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6. Digite as coordenadas da Tabela 1 no Bloco de Notas do Windows. O acesso ao Bloco de Notas
normalmente é feito pelo menu Iniciar do Windows, pela escolha da opg¢ao Todos os Programas,
seguida pela opcoes Acessorios e Bloco de Notas. Utilize Tab para separar as colunas e Enter
no fim das linhas. O arquivo devera ficar com a aparéncia da Figura 8. Nao utilize pontos ou
virgulas para separar milhares e milhdes.

E!. pt_amostras.dat - Bloco de notas i IEIlEI
Arguivo  Edikar  Eormatar  Exibir  Ajuda

» b -
291529 T478940 _I
291800 T4 E0290

292679 T4 B0308

293207 F4E0005

295205 T4 7S05E

2932354 T4 78008

2935930 T477ET3

298155 F4T77E39

251785 FATF0LS

294397 F4T79LES

292716 T4 T7E3LY

2591514 F478955

2591417 478645

293191 F4758541 i
295267 F477a55

] H 4

Figura 8 — Bloco de notas com as coordenadas dos pontos
de referéncia para a delimitacdo das amostras de
treinamento.

7. Apés a digitacao, o arquivo devera ser salvo com a extensdo dat. Observe que o padrdao do
Bloco de Notas é a extensao txt. Portanto, antes de atribuir um nome ao arquivo, altere a opcéao
"Salvar como tipo" para "Todos os arquivos". Em seguida, digite o nome do arquivo seguido por
.dat e clique em Salvar. Veja a Figura 9.

Mome do argquive: | pt_amostraz. dat | Salvar
aalvar como bipo: | Todos oz arquivos i Cancelar
Codficacia: AMSI j

-
Figura 9 — Opcdes para salvar o arquivo de coordenadas das amostras de treinamento com extensao dat.

8. Na barra de icones do ERDAS IMAGINE clique sobre o icone Vector.

9. No menu Vector Utilities (Figura 10) escolha a opcdo " ASCII to Point Vector Layer". Por meio
do quadro "Import ASCII File to Point Coverage" importe o arquivo *.dat salvo na etapa 7 e
escolha um nome e local para o arquivo de saida que assumird automaticamente a extensao
arcinfo (Figura 11). Clique em OK.



s Yector Utilities

Clean Yector Layer. ..

Build Yector Layer Topalogy...

Copy Wector Layer...

External Yector Laper...

Rename Wectar Lager...

Dizplay Wector Layer Info...

Subset Yector Layer...

tozaic Polwgon Layers. .

Tranzform Yector Layer. ..

Create Paolugon Labels...

Raszter to Wector...

Vector to Raster...

Start Table Tool...

Zonal Attributes...

A5CI o Pont Wectar Layer. .

Recalculate Elevation Yalues...

Feproject Shapefile. .

Xl
|
|
|
|
|
Delete Yector Layer... |
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|

Cloze I Help

Figura 10 - Quadro "Vector
Utilities" com a opcdo de
transformar um arquivo de texto
ASCIl em pontos (ASCIl to Point
Vector Layer).

s Import ASCII File To Point Coverage E ﬂ

Input A5CH File: [*.dat) Output Point Coverage: [*.arcinfal

Ipt_amu:uslras.dat Lz | |pt_amu:ustras [z |

D pt_amostraz. dat

Ia EXEICiCing j |'E3 ExEICiCios j

Dutput Coverage Precizion: % Single ¢ Double

Cancel | Help |

Figura 11 — Quadro usado para importar um aquivo ASCIl e converté-lo para
um arquivo vetorial de pontos.
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10.

11.

12.

O quadro "Import Options" serad apresentado. Preencha-o conforme a Figura 12 e cliqgue em OK.
Observe que os campos de interesse (X e Y) foram separados por tabulacao (Tab). O final de
linha foi marcado pelo acionamento da tecla "Return NewlLine" (d) e uma linha deve ser pulada
(Number of Rows to Skip) para o acesso ao inicio dos dados. Essa linha corresponde ao titulo
das colunas: X e Y. A caixa Column mapping mostra o titulo das colunas e a ordem de entrada
de cada coluna.

& Import Options n o =]
File to Import From: o ftutarial_imagine /exercicios/pt_amostraz.dat

Field Defirtian | input Preview |

Field Type: % " Fived Width
Separator Character. I Tab j
Fow Terminator Character: IHeturn Mewline [DOS] j

Camment Character: |

Murnber of Rows Tao Skip: |1 :I

Colurmn Mapping

Output Colurmn Marne Input Field Murnber _3

x 1
v 2
4 [ 4
(]9 I Wiew I Cancel | Help I
Figura 12 - Quadro com as opcdes de

importacao de arquivos em ASCII.

No mesmo visor onde estd aberta a imagem rec_landsat.img, abra o arquivo vetorial de pontos
salvo na etapa 9 (extensao arcinfo) sobre a imagem.

Pode ser necessério alterar as propriedades dos pontos, principalmente seu tamanho, para que
eles sejam visiveis na tela. Para alterar essas propriedades acesse o menu Vector do visor e
selecione "Viewing Properties". Detalhes de como alterar as propriedades de exibicdo de um
arquivo vetorial podem ser encontrados em Quartaroli e Batistella (2005). Parte da imagem com
alguns dos pontos é apresentada na Figura 13.

s Yiewer #1 ; pt_amostras = ;IEIEI

File Urility Wiew AOI WYector Raster Help

DE S 2 et q XQaQn 2

|z92371.,43, 7479489.55 (UTM { South American 19637 v

Figura 13 - Parte da imagem rec_landsat.img com os pontos de referéncia
para a delimitacdo de amostras de treinamento.
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13. Volte a barra de icones do ERDAS IMAGINE e clique sobre o icone Classifier.
14. No menu Classification escolha Signature Editor.

15. O editor de assinaturas (Signature Editor) seré aberto (Figura 14).

ii Signature Editor (Mo File) ) a |I:I|EI

File Edit “iew Ewaluate Feature Classify Help

@ 0D +bh+ L T WA VA

I Clazs # || }| Signature Mame | Calor | Red | Green | Elue |H-"alue | Order &

I'I'he Signature Editor Cellarraw 4

Figura 14 - Editor de assinaturas do ERDAS IMAGINE

16. No visor (Viewer) onde a imagem esta sendo exibida, selecione, a partir da barra de menus, as
opcdes AOI | Tools.

17. A paleta AOI é mostrada. Vamos iniciar o processo de coleta de amostras de treinamento. Esse
processo consiste na delimitacdo de pequenas &reas sobre a imagem, representativas das
classes de cobertura. Essas areas sao delimitadas pelas ferramentas de AOI (area of interest) do
ERDAS IMAGINE (poligonos, elipses, retangulos ou crescimento de regides). Veja como usar as
ferramentas de AOl em "Processamento de Imagens de Sensoriamento Remoto: Tutorial Basico"
(QUARTAROLI, BATISTELLA, 2005). Os pontos marcados sobre a imagem servem como
referéncia para a delimitacdo das amostras. Lembre-se que as coordenadas desses pontos foram
determinadas em campo e estdo situados em dareas representativas de cada classe de uso e
cobertura existente na area. O uso associado a cada ponto é apresentado na Tabela 1.
Portanto, delimite as amostras de treinamento ao redor desses pontos. Verifique, pela imagem,
se hd homogeneidade de padrdao dentro de cada amostra. Evite delimitar em uma mesma
amostra de treinamento, dreas que possam pertencer a classes diferentes. Por exemplo: se ha
um rio cortando uma mata e no processo de classificagcdo vocé quer diferenciar 4gua e mata,
evite delimitar amostras de mata préximas ao rio. Pelo mesmo motivo, evite incluir nas
amostras de treinamento areas préximas a fronteira entre tipos diferentes de cobertura.
Identifique os pontos pelas suas coordenadas e veja na Tabela 1 qual o uso associado a cada
ponto.

18.Uma classe espectral pode conter varias amostras de treinamento. Quando se delimita o
conjunto de treinamento de uma determinada classe, deve-se procurar analisar diversos locais
dentro da cena. Para uma determinada classe espectral, € melhor definir um conjunto de 20
amostras em locais diferentes contendo 40 pixels do que uma amostra em apenas um local
contendo 800 pixels. A dispersdao dos locais pela cena aumenta a chance do conjunto de
treinamento ser representativo da variacao das coberturas presentes na cena (LILLESAND et al,
2004).
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19.

Para transformar uma amostra de treinamento em assinatura da classe que ela representa,
posicione o mouse dentro dos limites da amostra e selecione-a com um cligue no botdo
esquerdo do mouse, ou utilize as ferramentas de selecdo da paleta AOI. Em seguida, clique
sobre o icone indicado pela seta vermelha na Figura 15, presente no quadro Signature Editor. A
assinatura é listada no quadro Signature Editor. O ERDAS IMAGINE atribui um nome genérico a
assinatura (class 1, class2,...). Vocé pode alterar esse nome a qualquer momento, clicando
sobre ele, apagando-o e digitando um novo nome (Figura 15). E conveniente que esse nome seja
o mesmo da classe de uso e cobertura da amostra. Importante: O ERDAS IMAGINE nao aceita
duas assinaturas com o mesmo nome. Se vocé, por exemplo, tem duas assinaturas de mata e
deseja dar esse nome as amostras, nomeie uma como matal e outra como mata2.

i Signature Editor (No File) B =102

File Edit Wiz sluate Feature Classify  Help
B [0 +L ++ =L T WM & T A
Class # || 7 | Signature Name | Grlar | Red | Geen | Blue | Yalue | Order | Count | Prob, [P1|H|&] FS E
1 Culturaz perenes
2 Culturaz perenesz
3 Paztagem
4 Clazs 1

20

21.

22,

23.

Figura 15 — Editor de assinaturas mostrando algumas amostras ja coletadas. O nome e a cor das trés
primeiras assinaturas ja foram alterados.

. Quando ha véarias amostras de treinamento para uma mesma classe espectral, essas amostras
devem ser inseridas no quadro Signature Editor separadamente e com nomes diferentes. O Erdas
Imagine trata elas inicialmente como se fossem de classes diferentes. A qualquer momento,
pode-se agrupar essas amostras em uma Unica assinatura para a classe que ela representa. Para
agrupé-las selecione as linhas das amostras no quadro Signature Editor. Na barra de menus do
mesmo quadro, clique sobre Edit e escolha a opcdao Merge. Uma nova assinatura é criada com
um nome genérico editdvel. As assinaturas referentes as amostras utilizadas para o
agrupamento ainda permanecem no quadro e podem ser excluidas.

Caso queira substituir uma assinatura ja existente, selecione a linha dessa assinatura no quadro
Signature Editor com um clique na célula da coluna Class #. A linha selecionada ficara
destacada em amarelo. Em seguida selecione a amostra de treinamento que serd usada para a
nova assinatura e clique sobre o icone indicado pela seta verde na Figura 15. A nova assinatura
assumira automaticamente o lugar da anterior.

No quadro Signature Editor, vocé também pode alterar a cor atribuida automaticamente as
amostras (Figura 15, seta amarela). Cligue com o botao direito do mouse sobre a cor escolhida
pelo ERDAS IMAGINE para a assinatura e escolha uma nova no menu. Escolha cores
contrastantes para cada amostra. Esse procedimento facilitard a visualizacao das classes apds a
classificacao.

O quadro Signature Editor fornece importantes informacdes sobre as assinaturas criadas. Veja o
significado dessas informacoes:

e (Class #: nimero arbitrario atribuido a assinatura;

e >: identifica a assinatura corrente;
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26.

23

e Color: cor que serd usada na imagem classificada para representar a classe que a assinatura
representa. Para alterar uma cor, clique com o botédo direito sobre ela e escolha uma nova
cor no menu aberto;

e Red, Green e Blue: valores dos componentes da cor que representa a assinatura;

e Value: valor da classe que a assinatura representa. Ndo coincide necessariamente com o
"Class #";

e Order: ordem para processar a assinatura quando o processo usado depende dessa ordem.
Pode ser editado;

e Count: nimero de pixels da amostra. A coluna permanece vazia para assinaturas nao
paramétricas;

e Prob.: probabilidade (a priori) ou peso para a assinatura que serd usada em funcdées como a
maxima verossimilhanca e a separabilidade;

e P: identifica se a assinatura é paramétrica (se o vetor média e a matriz de covariancia
existem);

e |: identifica se a matriz de covaridncia pode ser invertida. Essa condicdo é necessaria para
funcGes como a maxima verossimilhanca e a divergéncia;

e H: identifica se existem histogramas para a assinatura;
e A: identifica se a assinatura estd associada com uma &rea de interesse da imagem;

e FS: identifica se a assinatura foi criada a partir de um espaco de atributos da imagem e o par
de camadas utilizado para esse espaco de atributos.

A ferramenta "crescimento de regiao"”, presente na paleta de ferramentas AOIl, pode também ser
usada para a aquisicao de assinaturas. Essa ferramenta determina quais pixels possuem valores
similares a um determinado pixel chamado de "semente". O pixel "semente" é escolhido pelo
usudrio e devera ser representativo da classe a qual se quer obter uma amostra de treinamento.
Ao pixel "semente", o ERDAS IMAGINE agrega os pixels contiguos com valores similares,
seguindo regras de expansdo e restricdo estabelecidas pelo usuéario. O resultado final é a
delimitacao de uma AOI que poderd ser usada como amostra de treinamento.

Antes de implantar o pixel "semente" é necessario estabelecer as propriedades de expansao e
restricdo da ferramenta "Crescimento de regido". No menu do visor, selecione AOI | Seed
Properties. O quadro "Region Growing Properties” sera aberto (Figura17).

E." Region Growing Properkies ﬂ
Meighborhood: Geographic Constrants:

Il a @ W drea |250.EIIJ 3 m
N |Stance ||'.I'I'-'[I - | ||IIIHE'|C 'I
Spectral Euclidean Distance: | 10.00 3

Grow at Inquire | Set Constraint A01. | Options... |

Help |

Figura 17 — Quadro usado para alterar as propriedades
da ferramenta " Crescimento de regido"

Redo | Irvvert |
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27.

28.

29.

30.

31.

Escolha como restricao geografica (Geographic Constraints) a area de 250 pixels. Marque a
caixa "Area" e digite 250. Desative a caixa "Distance". Isso fard com que a semente cresca
até atingir uma area de 250 pixels, delimitando a 4rea da amostra de treinamento. Observe que
também ha& a opcdo de restringir o crescimento por uma distdncia medida a partir do pixel
"semente" (opcdo Distance). Caso prefira, poderd utilizar unidades de medidas de éarea e
comprimento (ha, m) ao invés do nidmero de pixels. Na caixa Espectral Euclidian Distance digite
o valor 10. Isso significa que cada pixel selecionado para compor a AOI estard a uma distancia
euclidiana espectral menor ou igual a 10 unidades de DN (digital number ou nivel de cinza) do
vetor de médias dos pixels j& selecionados para compor a amostra. A distadncia euclidiana
espectral é calculada no espaco n-dimensional, onde n é o niUmero de bandas da imagem.

Escolha como restricao geogréafica (Geographic Constraints) a area de 250 pixels. Marque a
caixa "Area" e digite 250. Desative a caixa "Distance". Isso fard com que a semente cresca
até atingir uma area de 250 pixels, delimitando a drea da amostra de treinamento. Observe que
também ha& a opcdo de restringir o crescimento por uma distdncia medida a partir do pixel
"semente" (opcdo Distance). Caso prefira, poderd utilizar unidades de medidas de éarea e
comprimento (ha, m) ao invés do nimero de pixels. Na caixa Espectral Euclidian Distance digite
o valor 10. Isso significa que cada pixel selecionado para compor a AOI estard a uma distancia
euclidiana espectral menor ou igual a 10 unidades de DN (digital number ou nivel de cinza) do
vetor de médias dos pixels j& selecionados para compor a amostra. A distadncia euclidiana
espectral é calculada no espaco n-dimensional, onde n é o niUmero de bandas da imagem.

Em Neighborhood, clique no icone da esquerda, indicado por uma seta vermelha na Figura 10.
Essa opcao permite determinar quais pixels serdo considerados contiguos ao pixel semente.
Qualquer pixel que satisfaca os critérios de selecao serd aceito e tornar-se-4 ele préprio um
pixel semente, dando prosseguimento ao processo de selecdao. Pode-se escolher o esquema de 4
vizinhos (icone da esquerda) ou o de 8 vizinhos (icone da direita).

Ainda no quadro Region Growing Properties, clique sobre Options... e marque as opc¢oes
Include Island Polygons e Update Region Mean, presentes no quadro "Region Group Options"
(Figura 18). A primeira opcao permite ao algoritmo mostrar poligonos ilhas. Sdo areas dentro da
regido de crescimento que nao concordam com as propriedades da regidao de crescimento.
Quando ativada essa opcado, os poligonos ilhas sdao excluidos dos processos subseqlientes
usando a AOI (célculo de area, por exemplo). A segunda opcao permite que a média dos niveis
de cinza da regido de crescimento seja atualizada assim que a regiao cresce.

ﬂ Region Grow Op ﬂ

v Include |sland Palygons
¥ Update Region Mean

[~ Bufter Region Boundarny

Help |

Figura 18 - Opcdes da
ferramenta Crescimento de
Regiao

Use a ferramenta "crescimento de regidao" para estabelecer uma amostra para a classe 4gua. A
"semente" poderd ser implantada no acude, reconhecido facilmente no centro da imagem.
Clique sobre o icone "crescimento de regido" (circulo amarelo, Figura 19) e, em seguida, clique
sobre o pixel escolhido como "semente" para representar a classe dgua. A AOI serd desenhada
automaticamente (Figura 20). Para inclui-la como amostra de treinamento, basta seguir o
mesmo procedimento de inclusdao das amostras anteriores (etapa 19).
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34.
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36.
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Figura 19 - Paleta de
ferramentas AOIl. No
destaque, a ferramenta
crescimento de regido

O arquivo de assinaturas pode ser salvo. Cliqgue na opcdo File no menu do quadro Signature
Editor, selecione Save e escolha uma pasta e um nome para o arquivo. (Figura 21). Para abrir
um arquivo de assinaturas ja salvo, use a opcéo File | Open do quadro Signature Editor. Os
arquivos de assinaturas sempre tém a extensao *.sig.

Uma assinatura coletada pode ser apagada. Selecione-a clicando com o botao esquerdo do
mouse na sua linha e na coluna Class. Em seguida cliqgue com o botao direito do mouse sobre a
linha selecionada e escolha Delete Selection no menu aberto (Figura 22).

Escolha as bandas da imagem que vamos utilizar para o processo de classificacdo. Inicialmente
vamos escolher as bandas 1,2,3,4,5 e 7. Apds a avaliacdao da separabilidade de assinaturas,
pode ser conveniente excluir algumas dessas bandas do processo de classificagcdo por nao
apresentarem boa separabilidade para as assinaturas usadas.Clique em Edit no menu do quadro
Signature Editor e selecione Layer Selection. Em Layer to Use, selecione as bandas 1,2,3,4,5 e
7. Basta clicar sobre elas com a tecla Shift acionada.

Apds a introducdo de todas as assinaturas, é preciso verificar o nimero de pixels de cada
assinatura (coluna Count do quadro Signature Editor). Os algoritmos que serao utilizados para
avaliar a separabilidade (divergéncia transformada) e para classificar a imagem (méaxima
verossimilhanca), assim como outros algoritmos baseados em estatisticas, exigem assinaturas
com um numero minimo de pixels igual ao nimero de bandas selecionadas da imagem mais um.
Contudo, na préatica, uma amostra de tamanho maior melhora a representacao estatistica da
classe espectral. Costuma-se usar um minimo de 10 N a 100 N pixels para compor uma
assinatura, onde N é o nuimero de bandas da imagem que sera usado no processo de
classificacao (Lillesand et al., 2004). Portanto, como estamos trabalhando com 6 bandas da
imagem Landsat, o nimero de pixels minimo de cada assinatura devera ser 7, mas recomenda-
se para cada assinatura um nimero de pixels entre 60 e 600.

Caso tenha alguma assinatura com baixa quantidade de pixels, estude a possibilidade de
aumentar seu tamanho por meio do aumento da area das amostras, pelo agrupamento de duas
ou mais assinaturas, ou mesmo pela agregacdao de novas amostras de treinamento a essa
assinatura.
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37. Verifique, na coluna | do quadro Signature Editor, se a linha correspondente a cada assinatura
estad assinalada com um X. Isso significa que a matriz de covaridncia da assinatura pode ser
invertida, condicdo também necessaria para usar as funcdes de divergéncia e méaxima
verossimilhanca.

s, ¥iewer #1 : rec_landsat.img (:Layer_5):Layer_4){:Layer_3} o =] 3]
File Utlity Wiew AQI Raster Help

DRI 2=+ X@gaa »

|Zoom ouk By Twa 5

Figura 20 — AOI desenhada pela ferramenta "crescimento de regido".

is. Save Signature File As r')__(|

Signature Files: [F.zig)

8

campinas_etm
lkor_np
info
uzo_cobertura
uzso_coertura

D rec_class_nsup.zig

‘a dados :_J

Which Signatures:

Lo | i Selected

| Cancel Help

Figura 21 — Quadro utilizado para salvar as
assinaturas coletadas (arquivo *.sig)
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s Signature Editor (Mo File)
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ra 22 - Editor de assinaturas com uma assinatura selecionada (em amarelo). Ao clicar com o botdo direito

do mouse sobre a assinatura selecionada, um menu é aberto permitindo apagar uma amostra selecionada
(Delete Selection) entre outras opgdes.

Avaliacao da separabilidade das assinaturas

38.

39.

40.

41,

42,

No quadro Signature Editor, clique em Evaluate e selecione Separability.

Preencha o quadro aberto conforme Figura 23. H& quatro métodos disponiveis para a avaliacédo
da separabilidade das assinaturas. Usaremos o método da divergéncia transformada
(Transformed Divergence.

Clique OK.
Um quadro com a matriz de separabilidade semelhante ao da Figura 24 é mostrado

Este quadro permite avaliar a separabilidade entre as amostras. Observe que é atribuido um
numero para cada amostra e este nimero é colocado no titulo das linhas e das colunas. Deste
modo, a célula da coluna 3 e da linha 2, por exemplo, contém um numero que permite avaliar a
separabilidade das amostras 3 e 2. Os nimeros da matriz de separabilidade segundo o Método
de Divergéncia Transformada variam de O a 2000. Em geral, resultados maiores que 1900
significam que as amostras podem ser bem separadas. Entre 1700 e 1900, a separabilidade é
razodvel. Abaixo de 1700, a separabilidade é ruim. Logicamente, a diagonal da matriz de
separabilidade tem valores sempre iguais a zero.
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Figura 23 - Quadro que permite
escolher o método que serd usado
para avaliar a separabilidade das
assinaturas.
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Figura 24 - Exemplo de uma matriz de separabilidade das assinaturas. Distancias calculadas pelo
método da divergéncia transformada.
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Caso haja dificuldades na visualizacdo da matriz gerada pelo ERDAS IMAGINE, vocé podera
visualizar a matriz no Excel. Clique com o botao direito do mouse sobre o titulo de uma coluna
qualguer. No menu aberto escolha Export. Um quadro serd aberto permitindo salvar a matriz em
formato *.dat. Este arquivo pode ser importado pelo Excel. Outra opcao, é selecionar no menu
aberto a opcado Select all e em seguida Copy, abrir uma planilha em branco no Excel e
simplesmente colar a selecao.

Verifiqgue as possiveis causas de valores abaixo de 1700 na matriz. Se forem duas amostras de
uma mesma classe, por exemplo, mata 1 e mata 2, pode ser conveniente agrupa-las. Selecione
as amostras no quadro Signature Editor e no mesmo quadro acesse o menu Edit | Merge. As
amostras serdo agrupadas em uma nova classe e serao mostradas no quadro Signature Editor.
Vocé podera editar seu nome e cor e apagar as amostras que deram origem ao agrupamento.
Caso as amostras com baixa separabilidade sejam realmente de classes diferentes, verifique se
0 posicionamento delas esta correto e se a delimitacado delas ndo precisa de ajustes (pode ser
gque estejam incluindo pixels caracteristicos de outras classes). Caso esteja tudo correto,
possivelmente a resposta espectral de ambas as classes deve ser muito semelhante e
provavelmente o algoritmo de classificacdo nao fard uma perfeita distincdo entre as duas
classes. Estude a possibilidade de agrupa-las em uma categoria de classe maior, por exemplo, se
amostras da classe culturas perenes ndao dao boa separabilidade com as amostras da classe
culturas anuais, estude a possibilidade de agrupa-las em uma Unica classe denominada
agricultura.

Pode ocorrer que duas amostras de uma mesma classe tenham uma separabilidade 6tima. Nesse
caso, apds verificarmos se ndao ha erros de posicionamento ou delimitacdo das amostras,
poderemos deixa-las separadas no processo de classificacdo. As duas classes distintas que
serao geradas poderao ser agrupadas num processo de pdés-classificacdao, caso seja conveniente.

O ERDAS IMAGINE possui algumas ferramentas que permitem avaliar graficamente a
separabilidade das assinaturas. Pode-se obter simultaneamente o histograma de duas ou mais
assinaturas para cada banda de uma imagem e verificar se hd sobreposicao entre eles. Dois
histogramas com grande 4rea de sobreposicdo indicam mé separabilidade entre as assinaturas
gue eles representam. A Figura 25 mostra simultaneamente os histogramas de duas assinaturas
obtidas a partir de uma imagem Landsat. Observe uma grande sobreposicdo dos histogramas
obtidos para banda 8; portanto, a banda 8 nao é adequada para um processo de classificacado
gque utilize essas assinaturas. Por outro lado, ndo ha sobreposicdo dos histogramas na banda 3,

o que indica uma 6tima separabilidade entre as assinaturas que eles representam.

lid Class 28/Class 29 ] o =] B2 i Class 28/Class 29 | o ] 4|
Band Mumber: g Band Number: 3
histagram histogram
199%™ 234%
0 ]
Fs A & A
23 5E.0323 26 79.0156
oz Prirt I Save I Help I ll M lose Print Save I Help I & |

Figura 25 - Histogramas de duas assinaturas exibidos simultaneamente. Os histogramas
para a banda 8 (a esquerda) possuem grande area de sobreposicdo, o que indica uma ma
separabilidade dessas assinaturas na banda 8. O mesmo ndo ocorre com os histogramas
das mesmas assinaturas para a banda 3 (a direita).
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47. Para obter o histograma de uma ou vérias assinaturas, no quadro Signature Editor selecione af(s)
assinatura(s) desejada(s), abra o menu View do mesmo quadro e escolha a opcédo Histograms. O
quadro Histogram Plot Control Panel (Figura 26) serd aberto. Escolha as opgdes All Selected
Signatures e All Bands para obter o histograma de todas as bandas da imagem ou Single Band,
para obter o histograma de apenas uma banda. Neste caso, selecione a banda desejada na caixa
"Banda No" . Em seguida clique sobre Plot ou selecione a opcao Auto Plot para ver a plotagem
dos histogramas na tela. A Figura 27 apresenta os histogramas de uma Unica assinatura obtidos
para todas as bandas de uma imagem Landsat. Caso tenha selecionado varias assinaturas, os
histogramas para cada banda serdao mostrados no mesmo quadro, como na Figura 25, o que
permite verificar ocorréncias de faixas espectrais onde as assinaturas se sobrepdem em cada
banda.

i, Histogram Plot Control Panel il

Flot Options:

Signatures: Bandsz:

= Single Signature % Single Band

' All Selected Signatures Al Bands
Band Mo 1 < [~ Auto Plat
I Cloze I Prirt Optiars... | Help

Figura 26 — Quadro com as opcdes para plotagem de histogramas
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Figura 27 - Histogramas de uma assinatura obtidos para oito bandas de uma imagem Landsat.
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48. Os histogramas também sao Uteis para uma checagem visual da normalidade da distribuicao da
resposta espectral de uma assinatura, condicdo necessdaria quando se utiliza o classificador de
maxima verossimilhanca. Observe o histograma da Figura 28. A distribuicdo da resposta
espectral da assinatura que ele representa aparenta ser bimodal. Isso indica que o conjunto de
treinamento escolhido pelo analista para representar a classe é composto por duas subclasses
com caracteristicas espectrais levemente diferentes. A acuracia da classificacao sera geralmente
melhorada se cada uma dessas subclasses for tratada como classes distintas.

I Class 23 - 18] %1

Band Mumber: 4

histogram

LT

F
a8 79.0256

Frint | Save | Help |l|

Figura 28 - Histograma mostrando
uma distribuicdo da resposta espectral
bimodal.

49. As assinaturas também podem ser avaliadas graficamente pelo Signature Mean Plot. O acesso a
essa ferramenta é feito pelo menu View | Mean Plots do quadro Signature Editor. Veja um
resultado obtido usando essa ferramenta (Figura 29). Assinaturas que possuem curvas
semelhantes, possivelmente nao tém boa separabilidade. Observe que no eixo X estao as
bandas da imagem (8 bandas) e no eixo Y o valor médio dos pixels da amostra. Assianturas com
ma separabilidade para determinada banda apresentam seus valores médios muito préximos.
Caso um grande numero de amostras de categorias diferentes apresentem valores médios bem
préximos para determinada banda, essa banda pode ser excluida do processo de classificacdo. E
0 que ocorre, por exemplo, com as bandas 1, 2, 6 e 8 para as amostras plotadas na Figura 29.

Signature Mean Plot =10l x|
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Figura 29 - Plotagem do valor médio dos pixels que compdem as amostras de
treinamento para cada uma das bandas de uma imagem com 8 bandas.
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50.

51.

52.

Obtenha o grafico dos valores médios dos pixels das assinaturas que vocé coletou.
Provavelmente, o gréfico indicard a ma separabilidade de muitas assinaturas nas bandas 1 e 2,
e também nas bandas 6 e 8, caso vocé jd ndo as tenha excluido do processo de avaliacdo da
separabilidade. Escolha as bandas que apresentem, em média, a melhor separabilidade entre as
assinaturas coletadas para o processamento da classificacdo. Cligue em Edit no menu do quadro
Signature Editor e selecione Layer Selection. Em Layer to Use, selecione as bandas desejadas.
Basta clicar sobre elas com a tecla Shift acionada. (Figura 30). Em imagens Landsat, as bandas
que costumam apresentar os melhores resultados na avaliacao da separabilidade de assinaturas
de classes de uso e cobertura das terras sao as bandas 3,4,5 ¢ 7.

_ioix]
Layer # || Layer ﬂ
1) | [Layer_1]
2 | Layver_2
[:Layer_3]
[:Layer_4]
[:Laper_&)
El [:Layer_g)
[:Laver_7]
[:Layer_3)

g
| B
Help |

Figura 30 — Selecdo das bandas
que serao utilizadas no
processo de classificacao.

No quadro Signature Editor verifigue novamente se a coluna | de cada assinatura esta assinalada
e se o0 numero de pixels de cada assinatura é igual ou superior a ao nimero de bandas
selecionadas mais um, condicdes necessdarias para usar o algoritmo de maxima verossimilhanca

no processo de classificacao.

Os processos de avaliacao da separabilidade de assinaturas por meio de graficos e por meio de
métodos numéricos, como o da divergéncia transformada, podem ser usados simultaneamente.
Uma indicacdo de ma separabilidade no método numérico, pode eventualmente ser mais bem
analisada com os histogramas ou grafico de valores médios.
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Processamento da classificacao

53. Apés a introducdo de todas as amostras, a avaliacao das separabilidades, a fusdo, eliminacao e

54,

55.

correcao das amostras de treinamento, podemos acessar o menu de classificacdo. No quadro
Signature Editor cligue em Classify| Supervised. Complete o quadro aberto conforme a Figura
31, escolhendo uma pasta e um nome para a imagem de saida (Output File). No mesmo quadro
clique em Attribute Options e preencha o quadro Attribute Options se vocé quiser que o ERDAS
IMAGINE gere estatisticas das amostras por banda da imagem. Ao clicar em OK o processo de
classificacao serd iniciado. Terminado o processo, abra um visor e visualize a imagem
classificada (camp_classsup.img).

@ Attribute Opt... [

s Supervised Classification X| Signature Statistics:
Output File: [img] [ Output Distance File =
: v Minimum
camp_clagzsup.imng =
v b aximum
Attribute Options.... | | @i
v tean
[ Fuzzy Classification 3 W Std Dev.
[ ecizion Fules: v Low Limit
ol T
Man-parametric FBule: |N|:une j e gt
| J Order By:
(o
Fararmetric Fule: | b axirnurn Likelihood ﬂ e
" Statiztic
[ Classify zems
Ok | Batch | A0 . | Cancel | Help | i Lloze i ¢ Help

Figura 31 — Quadro que permite atribuir um nome para a imagem classificada e definir as regras de
decisdo da classificagcao supervisionada.

Para alterar a cor de visualizacdo das classes, acione o menu Raster do visor onde a imagem
classificada esta aberta e selecione Attributes. No quadro Raster Attribute Editor, clique com o
botao direito do mouse sobre a cor que vocé deseja alterar e escolha uma nova no menu aberto.
A imagem pode ainda passar por um processo de filtragem igual ao que foi visto anteriormente
para a classificacdo nao supervisionada.

Apds proceder todas as alteracdes e filtragens desejadas, salve a imagem tematica, e acesse
seus atributos (menu Raster| Attributes). O quadro Raster Attribute Editor serd apresentado
(Figura 32). Anote o nome de todas as classes presentes e o nimero correspondente a cada
classe, apresentado na coluna ROW. Esse nimero identifica a classe e serd usado no processo
de avaliacao da acurécia.
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Figura 32 - Raster Attribute Editor. Anote o nimero atribuido para cada classe da
imagem resultante da classificacdo (coluna Row).

Avaliacao da Acuracia da Classificacao

56. Cligue sobre o icone Classifier presente no painel de icones do ERDAS IMAGINE.

57.No menu Classification selecione Accuracy Assessment. O quadro Accuracy Assessement sera
aberto (Figura 33).

58. Cligue Close no quadro Classification para retira-lo da tela.

59.No quadro Accuracy Assessment, selecione File | Open e abra a imagem classificada:
resultante do exercicio anterior.

60. Clique OK.

61. No visor Accuracy Assessment, selecione View | Select Viewer. Um quadro de instrucdes sera
aberto (Figura 34). Cligue no visor que mostra a imagem classificada.

62. E necessario escolher cores para a representacdo dos pontos aleatérios que serdo usados na
avaliacdo da acurdcia. No quadro Accuracy Assessment, selecione View | Change Color.
Escolha a branca para os pontos sem referéncia (Points with no reference) e a cor preta para os
pontos com referéncia (Points with reference) (Figura 35).
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iy Accuracy Assessment {No file) - Yiewerg -1 5 = I Dlﬂ
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Figura 33- Quadro usado para a avaliacdo da acuracia (Accuracy Assessment).
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Figura 34 - Instrucdo para selecionar o visor onde a imagem
classificada est4 aberta.

i@ change colors x|
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Figura 35 — Quadro usado para alterar as cores
dos pontos que serdo usados no processo de
avaliacao da acurécia

63.No quadro Accuracy Assessment, selecione Edit | Create/Add Random Points. Preencha o
quadro Add Randon Points conforme a Figura 36. Serdao gerados 50 pontos aleatérios
distribuidos por todas as classes verificadas no processo de classificagdo, com um numero
minimo de 4 pontos por classe. Leia as notas a seguir antes de prosseguir o exercicio.



36

. Add Random Paints x|

Search Caunt: 1024 3

MHurmber of Paints: a0 -

Distribution Parameters:

™ Random
f* Shatified Fandom

" Equalized R andom

W Usze Minimum points

kinirnum Paints: 4 -

Select Clazzes. . |

Figura 36 - Selecdo dos parédmetros da
distribuicdo dos pontos aleatérios.

Notas:

Neste exercicio serdao gerados 50 pontos, entretanto, para uma avaliacao
apropriada da acurdcia recomenda-se gerar pelo menos 250 pontos (ERDAS,
1999).

O Search Count igual a 1024 significa que 1024 pontos serdao analisados para
ver se eles atendem os requerimentos do quadro Add Random Points. Se
solicitada a geracdao de um grande numero de pontos aleatérios, pode ser
necessaria a analise de um numero maior de pontos. Nesse caso, vocé tem a
opcdo de parar nos 1024 pixels analisados (ou outra quantidade que vocé
escolher) ou continuar a gerar pontos aleatdrios até completar o ndmero de
pontos aleatérios solicitado.

Os pontos gerados podem ser completamente aleatérios (opcdo random),
aleatorios mas estratificados (todas as classes da imagem classificada terdao pelo
menos um ponto aleatdério), ou ainda aleatérios equalizados (um mesmo ndmero
de pontos sera gerado para cada classe da imagem temaética).

Se vocé escolheu a opcao Stratified Random, poderd selecionar um ndmero
minimo de pontos para cada classe (Minimum Points)..

Se desejar gerar pontos aleatdrios apenas para determinadas classes, clique em
Select Classes e escolha as classes desejadas.
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64. Cligue OK no quadro Add Random Points. O quadro fechard automaticamente quando o
processo for completado. Uma lista com as coordenadas dos pontos gerados ser4d mosrada no
quadro Accuracy Assessment (Figura 37).

I Accuracy Assessment {camp_classsupfilt.img) - _’_:{'_" er S _-J_El_lﬂ
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Figura 37 - Quadro Accuracy Assessment com as coordenadas dos pontos
aleatérios gerados (colunas X e Y).

65. No quadro Accuracy Assessment, selecione View | Show All. Os pontos aleatdrios gerados
serao mostrados sobre a imagem (Figura 38).

66. A coluna Reference do quadro Accuracy Assessment deverd ser preenchida com os valores que
representam as classes que os pontos pertencem na realidade. Para isso, é conveniente fazer
visitas aos locais correspondentes aos pontos aleatdrios, utilizando preferencialmente um
aparelho de GPS para melhor localizd-los. Caso essas visitas nao sejam possiveis, deve-se
recorrer a uma outra fonte confidvel de informacao; por exemplo, fotografias aéreas e imagens
de alta resolucao que possam ser facilmente interpretadas

67. Neste exercicio, utilizaremos como verdade de campo um mapa de uso e cobertura das terras
de Campinas. Consideraremos que esse mapa nao apresenta erros quanto as classes de uso e
cobertura. Abra-o no mesmo visor onde estd aberta a imagem classificada com os pontos
aleatérios. O arquivo correspondente ao mapa (uso_cobertura_sad69.shp) encontra-se na pasta
C:/Tutorial_Imagine/Dados

68. Caso o mapa apresente seus poligonos com alguma cor de preenchimento, altere-os para que
apenas seus contornos sejam visiveis. O acesso a essa alteracdo é feito pelo menu Vector |
Viewing Properties. No menu Vector, selecione a opcao Attributes. Uma tabela com os atributos
de cada poligono do mapa de uso e cobertura serd apresentada. Para identificar a classe a qual
cada ponto aleatério pertence na realidade, clique sobre um deles. O poligono do mapa de uso e
cobertura que circunda esse ponto serd destacado por uma cor diferente, assim como a linha
correspondente na tabela de atributos (Figuras 39 e 40). Verifique, nessa tabela, a classe a qual
o pixel pertence. A nomenclatura das classes usadas no mapa poderd diferir da que vocé usou
na classificacdo. Tente fazer uma adaptacao, por exemplo, vocé provavelmente encontrard no
mapa pontos classificados como pasto sujo e outros classificados como pasto limpo. Se vocé
nao fez essa diferenciacdao na sua classificacao, basta considera-los simplesmente como pasto.
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25745575, 7477680,50 (UTM | South American 1965) 4

Figura 38 — Imagem com os pontos aleatdrios gerados para o
processo de verificacdo da acuracia.

s, Yiewer #2 : uso_cobertura_sad69.shp 2 "-=IQ-‘—)-<-[

File Utlity Wiew AQI Vector Raster Help

| ] »
[294324.12, 7479834.75  (UTM { South American 1969) y
Figura 39 - Mapa de uso e cobertura das terras

sobreposto a imagem classificada. Em destaque, o ponto
aleatério #2, identificado no mapa de uso e cobertura
como Floresta estacional semidecidual.
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il attributes for c:/tutorial_imagine/dados/uso_cobertura_sad69.shp =10] x|
File Edit \Miew Help
Record || ARES | CLASSE .|
77 43328.34 |Capoeira o
37a 113864, 33 | Reflorestamento [eucalipta]
379 R7797.06 | Reflorestamento [eucalipto)
39520434 | Floresta estacional semi-decidual
31| 977383 67 | Cana-de-aglicar .
Kl I y
The Feature Attributes Are Displaved Here
3

Figura 40 - Tabela de atributos do mapa de uso e cobertura das terras mostrando, em amarelo, o registro
do poligono selecionado na figura anterior.

Para facilitar o trabalho, vocé podera anotar na tabela da pagina seguinte (Tabela 2), o nome das
classes verificadas para cada ponto aleatério por meio da consulta ao mapa de uso e cobertura
das terras ou mesmo a verdade de campo, caso tenha ido a campo para verificar o tipo de
cobertura existente em cada ponto. Procure adequar a nomenclatura das classes aquela que
vocé usou durante o processo de classificagdo da imagem. Importante: O Erdas Imagine durante
o processo de avaliacao da acuréacia identifica as classes apenas por nimeros. Portanto, na
Tabela 2, preencha também o numero que o Erdas Imagine atribuiu a cada classe de uso e
cobertura. Foi solicitado que vocé anotasse esses nUmeros na etapa 55. Caso nao tenha
anotado esses numeros, vocé poderd acessar novamente o quadro Raster Attribute Editor,
clicando no menu Raster do visor onde estd aberta a imagem classificada e selecionando a
opgao Attribute (ver etapa 55).

Com o auxilio da Tabela 2 preenchida, volte ao quadro Accuracy Assessment e complete a
coluna Reference com o nimero da classe para cada um dos pontos. A medida que vocé
fornece o numero da classe de referéncia para determinado ponto, sua marcacdao na imagem
muda de cor.

No menu do Accuracy Assessment, selecione Edit | Show Class Values. A coluna Class (Figura
41) serd preenchida com valores que representam as classes atribuidas aos pontos aleatérios no
processo de classificacdo. Vocé poderd comparar os valores das colunas Class e Reference e
ver quais foram os pontos classificados corretamente.

No quadro Accuracy Assessment, selecione Report | Options. As caixas de checagem Error
Matrix, Accuracy Totals e Kappa Statistics deverao estar ativadas.

No quadro Accuracy Assessment, selecione Report | Accuracy Report. O relatério de avaliagdo
da acuréacia serd mostrado em um editor de textos.(Figuras 42 e 43).

No quadro Accuracy Assessment, selecione Report | Cell Report. O relatério apresentado lista
as opcoes e janelas utilizadas na selecdao dos pontos aleatérios (Figura 44), além dos valores
dos pixels de cada ponto aleatério gerado. No caso, cada ponto corresponde a uma célula de 3
X 3 pixels.

Caso deseje, salve os relatérios apresentados como arquivos de texto. Para fechar os editores
de texto selecione File | Close

Para salvar a tabela do quadro Accuracy Assessment, clique em File | Save Table.

Se vocé esta satisfeito com a acurécia da classificacédo, selecione File | Close.
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Tabela 2 - Ficha para anotacdo das classes de uso e cobertura observadas nos pontos
aleatérios gerados para a avaliacao da acuréacia da classificacao.

No. Classe no mapa|Namero da No. Classe no mapa|Numero da
ponto (verdade de |classe ponto (verdade de |classe
campo) campo)

1 26

2 27

3 28

4 29

5 30

6 31

7 32

8 33

9 34

10 35

11 36

12 37

13 38

14 39

15 40

16 41

17 42

18 43

19 44

20 45

21 46

22 47

23 48

24 49

25 50
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s Accuracy Assessment {camp_classsupfiltimg) - ¥iewer# 2 ;Igjﬁl
File Edit Aiew Report Help
= A
Foint# || Mame | # | Y | Clazs | PReference _3
41| | 10441 293850500 7482397 280 0 2
42 1D #42 293081.000 F482411.500 0 2
43 1D #43 292924, 280 7478364500 8 2
44/ 1D #44 292781750 F47E336.000 8 5
45 11D #45 293394 500 7473461, 780 2 5
46| | ID#4E 291356, 750 FAR2055, 260 9 9
47| | 1D #47 296586500 F47ER07. 000 0 3
48| | 1D#43 291884.000 F47E423 500 9 9
49/ 11D#49 293294, 780 7473333500 2 2
B0| | 1D#50 291228500 FAR2212.000 9 |

4

Figura 41 — Quadro Accuracy Assessment com as classes verificadas na imagem classificada (coluna

Class) e as classes verificadas no mapa de referéncia (ou verdade de campo) para os

aleatdrios utilizados na avaliacdo da acuracia da classificacao.

pontos
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File Edit Yew Find Help
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Overall Kappa Stati=stics = 0.6448

Conditional Kappa for sach Category.

Cla== Hame Kappa
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culturas anuais 1.0000
agual 0.7024

matal 0. 7826

paztol 0.4565

=0lo expo=sto 0.5238
urbana 0.6951

cafel 0.4792

matal 0.4792

aguaz 1.0000
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————— End of Kappa Statistics ————

o o

| y

Figura 42 - Relatério de acuracia com a matriz de erros e os valores da estatistica kappa.
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File Edit Yew Find Help
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i

Figura 43 - Relatério de acuracia, com o numero de pontos de referéncia selecionados (Reference Totals),

classificados (Classified Totals)
acuracias do produtor (Producers Accuracy) e do usuéario (Users Accuracy)
geral (Overall Classification Accuracy).

e classificados corretamente (Number Correct)

para cada classe, além das
para cada classe e da acuracia
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Figura 44 — Trecho do relatério dos pontos aleatérios. Os pontos aleatérios gerados correspondem a
uma célula de 9 pixels (3X3 pixels). Alguns pontos podem conter pixels de mais de uma classe. Nesse
caso, é atribuido ao ponto, o valor da classe majoritaria da célula. A célula 14, por exemplo, contém
cinco pixels da classe 1 e quatro da classe 6, portanto, o ponto é considerado como pertencente a
classe 1.
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Interpretacao da Matriz de Erros

78

. A matriz de erros apresenta em sua diagonal principal, a quantidade dos pontos selecionados

para o teste de acuracia que foram classificados corretamente para cada uma das classes. As
demais células da matriz apresentam a quantidade de pontos classificados incorretamente,
tomando como referéncia (classe correta) a verdade de campo fornecida na coluna Reference
do quadro Accuracy Assessment A Tabela 3 apresenta uma matriz de erros hipotética.
Podemos ver na linha da Classe A que do total de 13 pontos classificados como Classe A, 10
realmente pertencem a classe A, um pertence a classe B e dois pertencem a classe C. Por outro
lado, na coluna da classe D, podemos ver que dos 11 pontos de referéncia pertencentes a
classe D, 9 foram classificados para essa classe, mas 2 foram classificados para a classe C.

Tabela 3 — Exemplo de uma matriz de erros.

Dados Dados de referéncia (Verdade de campo)
Classificados
Classe A Classe B Classe C Classe D Total Linha

Classe A 10 1 2 0 13

Classe B 0 15 0 0 15

Classe C 0 5 12 2 19

Classe D 0 1 6 9 16

Total Coluna |10 22 20 11 63

79.

80.

81.

82.

83.

A acuracia do produtor para determinada classe é o resultado da divisdao do nimero de pontos
classificados corretamente para essa classe pelo nimero total de pontos de referéncia que
pertencem a essa mesma classe. Simplificando, é o numero verificado na diagonal principal da
matriz dividido pelo total da coluna correspondente a classe, considerando a configuracdao da
matriz apresentada como exemplo. (Tabela 4).

A acuréacia do usudrio para determinada classe é o resultado da divisdo do nimero de pontos
classificados corretamente para essa classe pelo nimero total de pontos que foram classificados
para essa mesma classe. Simplificando, é o nimero verificado na diagonal principal da matriz
dividido pelo total da linha correspondente a classe, considerando a configuracdao da matriz
apresentada como exemplo.

A acuracia global é a soma dos pontos classificados corretamente (soma dos elementos da
diagonal principal da matriz) dividido pelo total de pontos.usados no processo de avaliacao da
acurécia.

A acurécia do usuério indica a probabilidade de um pixel classificado dentro de uma determinada
classe realmente pertencer a aquela classe no campo.

A acuracia do produtor indica a fracdo dos pixels de referéncia de determinada classe que
foram classificados corretamente.



46

84.Veja na Tabela 4, os célculos dos valores de acuracia, usando os dados da matriz de erro
apresentada anteriormente.

Tabela 4 - Calculo dos valores de acuracia para os dados da matriz de erros

apresentada na Tabela 3.

Acurécia do produtor

Acurécia do usuério

Classe A 10/10=100% 10/13=77%
Classe B 15/22=68% 15/15=100%
Classe C 12/20=60% 12/19=63%
Classe D 9/11=82% 9/16=56%

Acuracia Geral

(10+15+12+4+9)/63=73%

Calculo e interpretacdo da estatistica Kappa

O coeficiente Kappa expressa a reducao proporcional no erro gerado pelo processo de
classificacdao comparado com o erro de uma classificagdo completamente aleatéria. Por exemplo, um
valor de 0,82 implica que o processo de classificacdao estd evitando 82% dos erros que uma
classificacdo completamente aleatéria geraria (Congalton, 1991).

A estatistica Kappa varia de 0 a 1. Um valor de Kappa igual a zero sugere que a
classificacao nao é melhor do que uma classificacao aleatéria dos pixels. Um valor igual a um sugere
um processo de classificacdo altamente eficiente. A férmula utilizada para o célculo do coeficiente
Kappa (K) a partir da matriz de erros é apresentada na equacao 1.

(Equacao 1)

(Equacao 2)

(Equacéao 3)
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Onde,

Po é a acurécia geral;

P: é a proporcado de pontos que concordam por casualidade;

m é o numero de classes presentes na matriz de erros;

ni € o nimero de observacdes da linha i e da coluna i (corresponde a um elemento da diagonal
principal da matriz de erros);

ni+ é o total de observacdes da linha i da matriz de erros;

n+i € o total de observacoes da coluna i da matriz de erros;

N é o nimero total de observacoes incluidas na matriz de erros.

Outra férmula para o célculo do Kappa é apresentada na Equacao 4.

m m
Nznii _Z(ni+' I’l”)
i=1 i=1

K = — (Equacéo 4)
N2 - Z(nH' n+i)
i=1
Um exemplo do célculo de Kappa para a matriz de erros da Tabela 3 é apresentado a seguir.
10+15+12+9
PO 63
P~= 10x13+22%x15+20%x19+16x%x11 _ 1016 = 0256
¢ 63x63 3969

K= 0,730-0,256 _

0,637
1-0,256

Tomando como referéncia o relatério de acuracia da Figura 44, podemos calcular o valor
de Kappa geral para aquela classificacdao que deverd coincidir com o Kappa geral apresentado no
relatério da Figura 43. Na Figura 44, os valores da coluna References Totals sdo os totais das
colunas da matriz de erros; os valores da coluna Classified Totals sdo os totais das linhas e os
valores da coluna Number Correct sdo os valores da diagonal principal da matriz.

Portanto:

P0:1+4+3+4+2+530+6+2+2+4+3 — 0,680

CIx44+5x4+8x4+4x5+4x4+8X5+9x8+2x4+2x4+4x4+3x4 248
50x%x50 2500

P. =0,099



48

K= 0,680 —0,099

=0,6448
1-0,099

Uma das vantagens do célculo do Kappa é a possibilidade do uso desse valor como uma
base para determinar a significancia estatistica de uma matriz de erros ou a diferenca entre duas
matrizes. Pode-se querer, por exemplo, comparar as matrizes de erros resultantes da classificacao

de imagens de diferentes datas ou resultantes de diferentes técnicas de classificacao.
Testes estatisticos usando o Kappa podem determinar se uma matriz individual é
significantemente diferente de um resultado aleatério e se o valor K de duas matrizes sao

significantemente diferentes um do outro. (LILLESAND et al, 2004)
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Consideracdes Finais

As técnicas de classificacao de imagens apresentadas nesse tutorial sdo apenas algumas
das mais utilizadas na area. Existem outras técnicas que o leitor interessado podera tomar
conhecimento por meio da literatura especializada.

As técnicas aqui apresentadas nao sao exclusivas do Erdas Imagine. Existem outros
softwares de processamento de imagens que também as executam, embora cada um tenha suas
particularidades quanto a manipulacdo das imagens e ao acesso as suas funcionalidades
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