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RESUMO

Este estudo tem como objetivo caracterizar o efeito de variagdo radiométrica causado
pela topografia em imagens oticas de satélite e avaliar a importancia de sua correcao,
principalmente no que se refere a classificacdo do uso e cobertura da terra. A area de
estudo compreende uma regiao agricola de relevo suave ondulado a ondulado localizada
no sul do estado de Minas Gerais, Brasil. Utilizaram-se as seis bandas Landsat TM da
regido do espectro solar refletido e dados topograficos derivados da Shuttle Radar
Topography Mission (SRTM). Foram aplicados e avaliados nove métodos de correcao
topografica que utilizam como base o cosseno do angulo de incidéncia solar na
superficie, que ¢ funcdo da declividade, da orientacdo de vertentes e dos parametros
relativos a geometria de iluminagdo solar no momento de aquisicdo da imagem. A
classificacdo da cobertura da terra foi conduzida utilizando analise de imagens baseada
em objetos (OBIA) e criagdo de arvore de decisdo por mineracao de dados. A avaliagao
dos métodos de correcdo considerou a analise das caracteristicas espectrais expressas
pela variancia e média dos niveis radiométricos de classes de cobertura, a relacdo entre
niveis radiométricos e geometria de iluminagdo solar controlada pelo relevo, as
caracteristicas dos objetos (segmentos), a estrutura da arvore de decisdo, a mineracgao de
dados e os valores obtidos a partir da matriz de confusdo gerada para avaliacdo da
classificagdo. Os resultados indicaram que o efeito topografico e sua correcdo afetaram
consistentemente a variancia dos niveis radiométricos, a estrutura da arvore de decisdo e
a exatidao da classificagdo. De acordo com os resultados da mineracao de dados, as
bandas com correcao topografica foram mais adequadas para a classificagdo do que as
sem correcdo. Os resultados concordam que o efeito topografico restringe a capacidade
das imagens Oticas de satélites em fornecer informacdes detalhadas e confidveis da
cobertura da terra de areas com relevo irregular e que alguns métodos sao eficientes
para sua correcdo. Concluiu-se que a correcdo topografica realizada neste estudo
aumentou a capacidade de distingao de classes de cobertura da terra na area de estudo
pela classificacdo de imagens.
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RADIOMETRIC CORRECTION OF THE ILLUMINATION EFFECT
INDUCED BY TOPOGRAPHY

ABSTRACT

This study aims to characterize the effect of radiometric variations due to topography on
optical satellite images and to evaluate the importance of topographic corrections for
land cover classification. The study area comprises an agricultural region of undulating
terrain type located in the southern of the State of Minas Gerais, Brazil. We used the six
Landsat TM bands of the reflected solar spectrum region and topographic data derived
from Shuttle Radar Topography Mission (SRTM). Nine methods of topographic
correction were applied and evaluated, which are based on the cosine of solar incidence
angle on the surface, which is a function of slope, aspect and parameters related to solar
illumination geometry at the time of satellite overpass. Land cover classification was
accomplished using object-based image analysis (OBIA) and decision tree induction by
data mining. The evaluation of the correction methods considered the analysis of
spectral characteristics expressed by the mean and variance of radiometric values of
land cover classes, the correlation between radiometric values and cosine of solar
incident angle on the slope, object (segment) characteristics, decision tree structure, data
mining and the error matrix generated to evaluate the land cover classification. Results
indicate that the topographic effect and its correction consistently affected the variance
of the radiometric values, decision tree structure and classification accuracy. According
to the results of data mining, the corrected bands were more suitable for classification
than uncorrected bands. The results agree that the topographic effect restricts the
capability of optical satellite imagery to provide detailed and reliable information of the
land cover from rugged terrain and that some methods are efficient for its correction. It
was concluded that the topographic correction implemented in this study improved the
capability to distinguish land cover classes in the study area through image
classification.
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1 INTRODUCAO

Em diversas circunstancias, a capacidade de imagens oOticas de satélite em fornecer
informacdes confidveis e detalhadas € restringida por efeitos radiométricos causados
pela atmosfera e topografia (TEILLET, 1986). O efeito topografico ¢ evidente em
imagens Oticas de areas de relevo irregular, causado pela variagcdo da iluminagdo solar
em funcdo da declividade e orientagdo da superficie em combinagdo com o angulo
zenital e azimutal solar (HOLBEN; JUSTICE, 1980). Esse efeito se caracteriza por
acrescentar uma variabilidade radiométrica nos dados de determinada classe de
cobertura da terra que ndo corresponde a sua caracteristica espectral intrinseca (CIVCO,
1989; HORN, 1981). A desconsideracao do efeito topografico pode ocasionar erros no
processamento automatico de imagens, como de classificagdo da cobertura da terra, com

consequente reducao da qualidade das informagdes geradas.

Meétodos de correcdo do efeito topografico que utilizam como base o angulo de
incidéncia solar na superficie foram propostos em diversos estudos (CIVCO, 1989;
SANDMEIER; ITTEN, 1997; SMITH et al., 1980; TEILLET et al., 1982; WEN et al.,
2009). Alguns autores mostram resultados proeminentes da corre¢do topografica
(HANTSON; CHUVIECO, 2011; SHEPHERD; DYMOND, 2003; VERAVERBEKE et
al., 2010), inclusive com impactos positivos sobre a classificagdo automatica do uso e
cobertura da terra (CUO et al., 2008; MEYER et al., 1993). No entanto, a aplicagdo da
corre¢do topografica nao tem sido amplamente adotada e existem poucos trabalhos que
contemplem a aplicacdo e avaliagdo de varios métodos de correcdo de maneira

sistematizada (VANONCKELEN et al., 2013).

Supde-se que a escassez de dados topograficos e as dificuldades para seu processamento
possam explicar esta lacuna em décadas passadas. Porém, avangos relativamente
recentes na producao e analise de Modelos Digitais de Elevacao (MDE) propiciam um
contexto oportuno para a aplicagdo da correcao topografica (LI et al., 2005). Entre estes
avancos, ressaltam-se os MDE da missdo SRTM e do sensor ASTER no comego da
década de 2000 (ERSDAC, 2009; RABUS, 2003; VALERIANO; ROSSETTI, 2012).
No mesmo periodo foram também notaveis os avangos nos recursos de processamento ¢

analise de MDE, tais como a ampliagdo das fun¢des oferecidas por Sistemas de
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Informacdo Geografica (SIG), assim como o advento de programas computacionais

dedicados a estes dados (HENGL; REUTER, 2008).

Nesse contexto, o objetivo geral desse trabalho ¢ estudar o efeito topografico em

imagens de satélites do espectro solar refletido. Os principais objetivos especificos sdo:
a) Desenvolver metodologia de aplicagdo e avaliagio de métodos de correcdo
topografica;
b) Avaliar diferentes métodos de correcdo topografica;

c) Analisar a relacdo entre angulo de incidéncia solar na superficie e dados

radiométricos das bandas espectrais, antes e apos corre¢ao topografica;

d) Analisar o efeito topografico e sua corregdo utilizando estatisticas descritivas

dos dados radiométricos;

e) Analisar o impacto do efeito topografico e de sua correcao sobre a classificagao

do uso e cobertura da terra.



2. FUNDAMENTACAO TEORICA

Neste capitulo, sdo fundamentados os elementos necessarios a compreensdo deste
estudo: efeito topografico, classificacdo de imagens e tipos de dados utilizados na
metodologia deste estudo. Maior énfase sera dada ao efeito topografico, por ser esse o

foco do estudo.
2.1 Efeito topografico
2.1.1 Caracteristicas radiométricas

Sensores imageadores a bordo de satélite adquirem imagens por meio de medicdes da
radiagdo eletromagnética (REM) emitida ou refletida pelos alvos da superficie terrestre.
Os sensores passivos tém o Sol como fonte de REM, que ¢ emitida por ele em diregdo a
superficie terrestre. A radiancia solar refletida pela superficie e medida pelo sensor varia
em funcdo da irradiancia solar total da superficie, de propriedades de absor¢do e
espalhamento atmosférico e pela fungdo de distribuicdo de refletdncia bidirecional
(FDRB) da superficie (HOLBEN; JUSTICE, 1981; KIMES, 1983; KRIEGLER et al.,
1969).

A irradiancia solar total em uma superficie pode ser dividida em irradiancia direta e
indireta. Em condigdes de céu sem cobertura de nuvens, a irradiagdo total ¢ dominada
por sua componente direta (DUBAYAH; RICH, 1995). A irradiancia direta varia em
funcdo do angulo de incidéncia solar em relagdo a normal da superficie (veja também

Figura 2.1):

E, = E" cosi, quando cosi > 0,
(2.1)
E; = 0, quando cosi <0 (Sombra)

Onde, E, ¢ a irradiancia solar direta em uma superficie inclinada, E? ¢ a irradiancia

solar direta numa superficie horizontal e perpendicular a dire¢ao do fluxo solar.



Fluxo solar

IFOV

Q

Figura 2.1 - Ilustracdo esquematica da varia¢do da irradiancia solar (fluxo por area) no campo
de visada instantineo do sensor (Instantaneous Field Of ViedFOV) em relagado

ao angulo de incidéncia solar na superficie (i).

O cos i, ou fator cosseno, pode ser calculado pela seguinte equacao (SELLERS, 1965):

cosi = cos 04 cos 0; + sen O sin O, cos((pS — (pt) (2.2)

Onde, 65 ¢ o angulo zenital solar, 8, ¢ o angulo zenital da normal da superficie
(Declividade), ¢ € o angulo azimutal solar, e @€ o éngulo azimutal da normal da
superficie (Orientacdo de vertentes). Considerando uma aquisi¢ao de imagem de
satélite, os pardmetros 85 e ¢  geralmente sdo disponiveis nos metadados da imagem ou
podem ser calculados em funcdo do local, horario e data de aquisicao. Os angulos
relativos ao terreno, 8y e ¢,, sdo obtidos por meio de derivagdes a partir de¢ MDE

(VALERIANO, 2011).

Os angulos que compdem a geometria entre Sol, superficie e sensor sdo apresentados na

Figura 2.2.



Normal da
Superficie global

e Sensor

S Normal da
Ry Superficie

Figura 2.2 - Relagdo entre angulos que compdem a geometria Sol, superficie e sensor. Onde, i:
angulo de incidéncia solar; O: angulo zenital solar; 6,: angulo zenital da normal da
superficie (Declividade), ¢ : angulo azimutal solar; ¢,: dngulo azimutal da normal

da superficie (Orientagdo de vertentes).

Fonte: Adaptado de Smith et al. (1980).

A irradiancia indireta pode ser dividida em duas componentes: irradidncia difusa e
irradiancia refletida por superficies adjacentes. A irradiancia difusa € a irradiancia solar
que foi espalhada pela atmosfera e varia em fun¢do da geometria entre Sol e superficie,
e das propriedades de espalhamento e de absor¢do atmosférica. Além disso, outros
fatores devem ser considerados como a exposi¢do local a abdboda celeste (sky view
factor). Ja a irradiancia refletida por superficies adjacentes depende da irradiancia total
das superficies adjacentes, da area delas (ou terrain view factoy, de suas refletancias e

distancias em relacdo ao alvo (DUBAYAH et al., 1990).

Considera-se nesse estudo que o angulo de visada (referente a cada pixel da cena) de
sensores de resolugdo espacial alta ou média (e.g., Landsat-TM), apresenta variagao
podendo ser desprezivel, com efeitos igualmente negligenciaveis sobre os dados

radiométricos. No entanto, o efeito radiométrico causado pela variacdo do angulo de



visada deve ser considerado em sensores com maior angulo de visada total, como o
Moderate Resolution Imaging Spectroradiom (MODIS) (APARICIO et al., 2004;
BREUNIG et al., 2012; GALVAO et al., 2009).

Numa cena de relevo plano ndo héa variagdes do fator cosseno, pois a declividade e
orientacdo de vertentes sdo constantes no espaco. Nesta condicdo, a variagdo da
radiancia em fung¢do da topografia do terreno ¢ nula. J4 em regides de relevo irregular, a
topografia tem participag¢ao na variacao da radidncia medida pelo sensor. Normalmente,
as vertentes do terreno que estdo voltadas para o Sol, no momento do imageamento,
recebem maior irradiacdo solar quando comparadas aquelas voltadas para a dire¢ao
contraria. Consequentemente, o brilho (ou radiancia) ¢ diferente nessas duas condigdes,
ainda que elas possuam um mesmo tipo de uso ou cobertura da terra. E este efeito que

permite a percepcao visual do relevo em cada banca espectral da imagem (Figura 2.3).

Alfenas - MG N ¢
S/

A

. B
Orientagdo: N L S O N

Figura 2.3 - Banda 3 (a), 4 (b) e 5 (c) do Landsat 8 Operational Land Imager (OLI) e orientagdo

de vertentes (d) de uma regido agricola do municipio de Alfenas, Minas Gerais.
Data de aquisigdo: 13 de junho de 2013; angulo azimutal solar (@,): 34,6°; angulo
zenital solar (65): 53,3°.

Fonte: Bandas espectrais cedidas pelo USGS e orienta¢do de vertentes obtida no

Topodata.

O efeito topografico ¢ mais evidente ao comparar o brilho (nivel de cinza) de
determinada banda espectral de relevo montanhoso e o fator cosseno calculado para o

momento de sua aquisicdo. Apesar de se observarem nuances de brilho na banda



espectral devido as propriedades espectrais da cobertura, ¢ notavel a similaridade entre

niveis de cinza (NC) e o fator cosseno (Figura 2.4).

A topografia pode atuar de maneira menos direta na varia¢ao da radiancia medida pelo
sensor remoto. Em &reas cobertas por vegetacdo arbdrea, a arquitetura do dossel em
interagdo com o relevo faz com que tenha variagdo da area de sombreamento interno
visada pelo sensor. Em uma situagdo em que o sensor esta posicionado a nadir, as areas
voltadas para a posicdo do Sol apresentam menos sombreamento interno causado pela
projecao de copas em copas e de folhas em folhas. O inverso ocorre nas areas voltadas
para a dire¢do contraria @ do Sol (Figura 2.5). Uma descricdo mais detalhada dessa

interagdo ¢ encontrada em Li e Strahler (1992); Gu e Gillespie (1998).

Serra do Mar N ¢,

Figura 2.4 - Banda PAN Landsat 7 ETM+ (a) e fator cosseno (b) de uma regido da Serra do
Mar, em Ubatuba, Sdo Paulo. Data de imageamento: 3 de junho de 2003; angulo
azimutal solar (@,): 37,06°; angulo zenital solar (85): 55,14°.

Fonte: Banda PAN: Catalogo de imagens do INPE; Declividade e Orientagdo de

vertentes para calculo do fator cosseno: Topodata.

Vérios estudos mostram que niveis radiométricos e varidveis topograficas tém
correlagdo entre si (EKSTRAND, 1996, GU; GILLESPIE, 1998; HOLBEN; JUSTICE,
1980). Em Reese ¢ Olsson (2011), os coeficientes de determinagao (r2) de regressoes
lineares entre niveis radiométricos de bandas Landsat TM e fator cosseno apresentam
valores de 0,38, 0,64, 0,55, 0,49, 0,79 e 0,58 para as bandas 1, 2, 3, 4, 5 ¢ 7,
respectivamente. Em Gao e Zhang (2009a), estes coeficientes foram 0,49, 0,64, 0,43,

0,65, 0,69 e 0,54 para os niveis radiométricos das bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7 do sensor
7



Landsat ETM+, respectivamente. Esses coeficientes indicam certa dependéncia dos

dados radiométricos em relagdo a geometria de iluminacao solar (fator cosseno).

Sensor

,,
Y Fluxo solar

1@\ ,
Angulo zenital
V

Figura 2.5 - Ilustra¢do esquematica da variagdo do sombreamento interno causado pela
vegetacdo em interagdo com o relevo. Na vertente voltada para o Sol, menos
sombreamento interno ¢ visado pelo sensor em relagdo a vertente voltada contra o

Sol.

Virios trabalhos analisaram o efeito topografico sob a perspectiva de sua correcao.
Alguns autores constaram que a correcdo topografica reduziu a varidncia dos dados
radiométricos de determinadas classes de coberturas, sem haver perda de suas
propriedades espectrais (CIVCO, 1989; HANTSON; CHUVIECO, 2011; RIANO et al.,
2003; SHEPHERD; DYMOND, 2003). Isso demonstra que o efeito topogréafico insere
variagdo nos dados radiométricos, a qual ¢ reduzida com a corre¢do. Outros relataram
que a corre¢do topografica diminuiu a correlagdo entre dados radiométricos e fator
cosseno (EKSTRAND, 1996; KOBAYASHI; SANGA-NGOIE, 2009; MCDONALD et
al.,, 2000; MEYER et al., 1993). O efeito da corre¢do sobre o diagrama de dispersao
entre refletancia e fator cosseno ¢ esquematizado na Figura 2.6. Porém, os resultados
variam de um método para outro, sendo que alguns ndo produzem resultados
satisfatorios (TEILLET et al., 1982). Detalhes sobre os métodos de correcdo serdo

abordados na secao 2.2.



A e Valores originais
Valores corrigidos

Refletancia
[ ]

Fator cosseno

Figura 2.6 - Ilustragdo esquematica do efeito da corregdo topografica sobre a relagdo entre

refletancia e fator cosseno.

Fonte: Adaptado de Tan et al. (2013).

2.1.2 Efeito sobre a classificacao do uso e cobertura da terra

As classificagdes do uso e cobertura da terra realizadas de maneira automatica
normalmente se baseiam nos niveis radiométricos de imagens de satélites. Em areas de
terreno irregular, o efeito topografico pode afetar a classificagdo; um mesmo tipo de uso
ou cobertura em diferentes posi¢cdes na paisagem pode apresentar niveis radiométricos
diferentes na imagem. Por outro lado, areas com diferentes tipos de uso ou cobertura
podem apresentar niveis radiométricos similares devido ao efeito topografico (CIVCO,

1989; HOLBEN; JUSTICE, 1980; NICODEMUS et al., 1977; PROY et al., 1989).

McDonald et al. (2000) constataram que a corre¢do topografica aumentou a distingao
entre classes que se mostraram espectralmente semelhantes nos dados originais.
Comparando curvas espectrais antes e apOs correcdo topografica, Vanonckelen et al.
(2013) observaram que a sobreposi¢do espectral entre diferentes tipos de usos e
coberturas da terra diminuiram apds corre¢do. Wen et al. (2009) notaram, com a
corre¢do topografica, uma diminuicdo na discrepancia de curvas espectrais de uma

mesma classe de cobertura em diferentes condi¢des de iluminacao solar.

Virios estudos analisaram o impacto do efeito topografico na classificagdo do uso e

cobertura da terra por meio de sua correcdo. Na maioria dos estudos, a corre¢do tem um



impacto positivo nos resultados da classificagdo. Vanonckelen et al. (2013)

sumarizaram varios estudos que avaliam o impacto da corre¢do sobre a classificacao.

Ao analisar o impacto da correcdo sobre a exatiddo total ou sobre o indice de
concordancia Kappa da classificagdo, varios autores constataram seu aumento apos
correcao topografica (CONESE et al., 1993; CUO et al., 2010; HUANG et al., 2008;
MEYER et al., 1993), enquanto que outros ndo verificaram melhorias nos seus valores

apos correcao (BLESIUSA; WEIRICHAB, 2005; ZHANG et al., 2011).

As implicagdes do efeito topografico sobre a classificacdo podem ser minimizadas, por
exemplo, aumentando-se o nimero de classes espectrais com o objetivo de considerar
determinada classe de cobertura em diferentes condigdes de iluminacdo (por exemplo,
plantio de café¢ bem iluminado e café mal iluminado). Esta ¢ uma pratica comum para
reduzir o problema, apesar da eficicia ser variavel e nao ter garantias de sucesso. Nas
situacdes em que ha uma completa sobreposi¢cdo espectral entre diferentes classes de
uso ou cobertura causada pelo efeito topografico, os erros sdo incontornaveis por essa

alternativa.
2.2 Correcao topografica

Os métodos de correcdo topografica foram divididos nesse estudo em quatro categorias.
Nessa sec¢do sera feita uma abordagem sobre alguns métodos representativos de cada
categoria. Também serdo descritas as metodologias de aplicagdo e avaliagdo dos

métodos de correcdo topografica.
2.2.1 Métodos de correcao

A primeira categoria de métodos de corre¢do topografica é baseada em razao de bandas.
Em geral, utiliza-se a razdo simples entre duas bandas espectrais de uma imagem. A
razao de bandas nesse aspecto tem o objetivo de anular a variagao espacial da radiancia
causada pela topografia, que seria proporcionalmente constante entre bandas espectrais

(HOLBEN; JUSTICE, 1981).

Holben e Justice (1981) concluiram que a razdo de bandas ndo elimina completamente o

efeito topografico. A explicagdo proposta pelos autores para explicar parte dessa
10



ineficiéncia ¢ a dependéncia das propriedades de retroespalhamento da superficie em

relacdo ao comprimento de onda de cada banda espectral.

Colby (1991) comparou a corre¢do Minnaert (SMITH et al., 1980) com a razdo de
bandas TM 5 e 4. O autor utilizou anélise de variincia relacionando trés areas amostrais
com a mesma classe de cobertura, mas em diferentes condi¢des de iluminagao solar. O
mesmo procedimento foi aplicado para relacionar areas amostrais com classes de
coberturas diferentes. A razao de banda foi propicia para reduzir, em relagdo as bandas
originais, as diferengas radiométricas entre areas amostrais com a mesma classe de
cobertura, assim como foi propicia para gerar maior distingdo entre as areas amostrais
com diferentes classes de coberturas. Nesse aspecto, a razdo de bandas apresentou
melhores resultados que as bandas originais, por minimizar o efeito topografico nos
dados. No entanto, o estudo demonstrou que a corregdo Minnaert foi mais eficiente que

arazdo de bandas em ambas as andlises para reduzir o efeito topografico.

Ekstrand (1996) relata que varias razdes de bandas Landsat TM, incluindo o Normalized
Difference Vegetation IndeNDVI), foram eficientes para reduzir a correlagdo entre
fator cosseno e dados radiométricos. Porém, esse autor cita que o uso de razao de
bandas produz resultados inferiores comparados ao uso de uma unica banda espectral

em certas aplicagdes, como para avaliar sintomas de desfolha na area de estudo.

As demais categorias de correcdo topografica dependem de varidveis topograficas em
escalas compativeis com os dados espectrais. Dentro dessas categorias, a que se
caracteriza por sua maior simplicidade ¢ representado pela corregdo do Cosseno, de

Teillet et al. (1982):

cos 0
SNCM]' = NCM]' ( ,S> (23)

Onde, NGC,;; € o NC do pixel ij da banda espectral A, SNC,;; € o NC corrigido.

Outro exemplo pertencente a essa categoria ¢ a corre¢cao SCS, Sun-Canopy-Sensode
Gu e Gillespie (1998), onde os niveis de cinza da imagem sdo corrigidos pela seguinte
equacao:

11



cos 6, cos Gs) (2.4)

Aij Aij cos i
A corre¢do SCS ¢ mais apropriada para areas de cobertura arborea, onde
particularmente mostra-se mais eficiente que a corre¢do do cosseno. Isso se da devido a

corre¢ao SCS modelar o efeito da arquitetura do dossel em interacdo com o relevo

(se¢do 2.11) (GU; GILLESPIE, 1998).

Geralmente, esses dois métodos citados acima causam uma corre¢do exagerada nas
areas de menor e maior iluminagdo. O principal motivo da ineficicia desses métodos
advém da desconsideracdo da radiagdo indireta. As regides menos iluminadas, ao terem
os niveis radiométricos (ou nivel de cinza) multiplicados pelo fator de corre¢ao (maior
que 0, nas areas menos iluminadas), passam a ter valores superestimados por conterem
uma contribuicdo desconsiderada da iluminagdo indireta. O inverso ocorre nas areas
mais iluminadas, passando a ter valores subestimados ao serem multiplicadas pelo fator

de correcao (menor que 0) (TEILLET et al., 1982; VINCINI; FRAZZI, 2003).

A terceira categoria de métodos de corregdo consiste em métodos empiricos ou
semiempiricos, que utilizam pardmetros empiricos com o objetivo de considerar a
iluminagdo indireta e/ou para considerar o comportamento ndo-lambertiano dos alvos
(SMITH et al., 1980; TEILLET et al., 1982). Diferentemente da categoria descrita
anteriormente, esta tem parametros que dependem dos dados radiométricos em cada

comprimento de onda (ou em cada banda espectral).

Um dos métodos mais conhecidos ¢ a correcao C:

cosBs + ¢
SNC,;; = NC <S—> 25
M M\ cosi+ ¢ 23)
b
& = (ﬁx) (2.6)

Onde b, e m, sdo os coeficientes obtidos da reta da regressdo linear representada pela

equacao:

12



NCy;; = by + m, cosi 2.7)

Portanto, c; ¢ uma constante calculada para cada banda separadamente.

Um outro método semiempirico bastante implementado ¢ o conhecido como corregao
Minnaert, que foi proposto por Smith et al. (1980) baseado no trabalho do astrofisico
Minnaert (1941):

Ky

cos 0 78
SNCy:: = NG 9<—S) (2.8)
ALj Aij €05 Bt cosicos 8;

Onde, k, ¢é conhecido como constante de Minnaert, ou constante k. Ela variade 0O a 1 e
mede o quanto uma superficie ¢ Lambertiana. Quando k; ¢ igual a 1, a Equacdo 2.8 se
torna igual a Equacdo 2.3, e a superficie ¢ considerada Lambertiana. A constante k ¢ a
inclina¢do da reta da regressdo linear (y = k;x + b) obtida pela linearizagdo da Equacgao

2.8, dada por:

log(NCy;; cos 6;) =logdNGC,;; + kj log(cosicos 6 / cos 6) (2.9)

Onde,
y = 10g(NCy;; cos 6) (2.10)
x =log(cosicos B/ cosfy) 2.11)

Outros métodos de correcdo da categoria de métodos semiempiricos que sdo avaliados

em outra fase desse estudo sdo apresentados na Tabela 2.1.
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Tabela 2.1 - Alguns exemplos de métodos de correcdo topografica semiempiricos

Método Equacio Ne Referéncia
Corregdo de — X

dois estadios SNCyj = NCyjj + NGy <“k ”) (2.13)  Civeo (1989)
(1° estadio) My

Corregdo de n, — Xp
dois estadios SNGyj = NCyj + NCy; <M> (o (2.14)  Civeo (1989)
(2° estadio) i

Onde.
[ “)\ - N}» + “)\ - Sk ]
(“x - Nk) - (“x - Nx) (“x - Sk) - (“x - Sx) (2.15)
C;L = 2
Corregao de %
dois estadios Ry — &ij .
adaptada (1° ONGCyj; = NCyjj + (NCymax — NCymin) <WT> (2.16)  Nichol et al. (2006)
estadio)
Corregdo de %
dois estadios Ry — &ij .
adaptada (2° ONGCyj; = NCyjj + (NCymax — NCymin) <WT> Gy (2.17)  Nichol et al. (2006)
estadio)
Onde.
Sh—Ny
C, = 2.18
PE N, N, (2.18)
Estatistica- . .
empirica SNCM] = NCM]' cos1my — b)L + NCKM (219) Teillet et al. (1982)
cos 0 cos 65+ ¢,
SCS+C NGy = NGy (W) (2.20)  Soenen et al. (2005)
A

Onde, p, € a media do fator cosseno escalonado (o fator cosseno que varia de -1 to +1 foi
escalonado para o intervalo de 0 a 255) da classe de cobertura principal (modificado em
relagdo a Civco (1989), onde esse termo € baseado em todas as classes de cobertura); Xj; € o
fator cosseno escalonado do pixelij; p, € o NC médio da classe de cobertura principal; Ny € o
NC médio da cobertura principal em vertentes voltadas para a posicdo contraria ao Sol
(vertentes mal iluminadas); N, ¢ o NC médio da cobertura principal em vertentes mal
iluminadas depois do primeiro estadio de corregdo; S; ¢ o NC médio da cobertura principal em
vertentes voltadas para a posi¢do do Sol (vertentes bem iluminadas); S’y ¢ o NC médio da
cobertura principal em vertentes bem iluminadas depois do primeiro estddio de corregdo;
NC; min € © NC minimo da cobertura principal; NCy .« ¢ 0 NC maximo da cobertura principal;
K, € o fator cosseno escalonado da cobertura principal em areas bem iluminadas; b; e m; sdo

obtidos da mesma forma em relagéo a corregdo C (Equagdo 2.5).

A quarta categoria de corre¢do topografica compreende os métodos que utilizam
modelo de transferéncia radiativa, como o 6S (VERMOTE et al., 1997). Para
exemplificar essa categoria, utilizam-se como referéncias nesse estudo os trabalhos de

Sandmeier e Klaus (1997); Shepherd e Dymond (2003).
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Para modelar a variacdo da iluminacdo em uma superficie ¢ necessario modelar a
radiagdo solar em uma superficie inclinada. Alguns parametros de superficies
horizontais, como a irradiancia total e a irradiancia direta, sdo obtidos do modelo 6S. A
irradiancia solar total E(A, z) na banda A para uma superficie inclinada com altitude z ¢

calculada pela equagao:

cosi
E(\,z) = OE}(\,2)
cos 6,
B cosi
+E! (A, 2) (k(A, 2) +(1- kA 2) Vv, (2.21)
cos 6,

+ EhO\' z) Vy Padj

Onde, E"(A,z) ¢ a irradidncia total em uma superficie horizontal, EF(A,z) ¢é a
irradiancia direta em uma superficie horizontal, E}l (A, 2) é a irradiagdo difusa em uma
superficie horizontal, k(A, z) é o indice de anisotropia, ¢ o V; é o fator de exposigdo a
aboboda celeste (traducdo proposta de sky view factog V; é o fator de obstrugdo do
terreno a aboboda celeste (traducdo proposta de terrain view facto), p.q; ¢ a
refletdncia média das superficies adjacentes, @ ¢ o coeficiente binario igual a um e

ajustado para zero em regides de sombra.

O pardmetro pgaq; pode ser estimado a partir da refletdncia média da imagem com
corre¢do atmosférica (SHEPHERD; DYMOND, 2003). k(A,z) ¢é calculado segundo
Hay (1983, citado por Sandmeier e Klaus, 1997), a partir da razdo entre irradiacdo direta
de uma superficie perpendicular a direg¢do da iluminagdo solar E} (A, z) e a radiagdo no

topo da atmosfera E5 (2, z), pela equagio:

Ei (A 2)

caihZ) 2.22
Eq(A, z) 222

k(A z) =

V4 e V; sdo determinados analiticamente com base na metodologia proposta por Dozier

e Marks (1987), obtidos pelas seguintes equagoes:
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21 /2
V; = f f cosy cos(h[es]) dh do, (2.23)

2T hg
Ve = f j cosy cos(h[(ps]) dhdo, (2.24)
0 0

Onde, ¢ € o angulo azimutal solar, hy € o &ngulo do horizonte local, h ¢ o angulo de
elevagdo solar, y ¢ o angulo entre a normal da superficie ¢ o vetor de angulo h. O angulo
do horizonte local h, representa a maior declividade entre um ponto especifico (ou

pixel) e qualquer ponto numa dada diregdo azimutal ¢..

V; e V, também podem ser calculadas por aproximagdes trigonométricas segundo

Kondratyev (1969, citado por Sandmeier e Klaus, 1997).

Finalmente, a irradidncia total em uma superficie inclinada E(A,z) calculada para cada
pixel da cena ¢ utilizada para calcular a refletancia (p,) da superficie, representada pela

equacao:

K (L2 - L,1,2) (2.25)
PL=TEL DT, (L 2)
L, = ag + a,NC (2.26)

Onde, L, ¢ a radiagdo da cena na banda A (Equacao 2.26), a, € a, ¢ offset e o ganho das
bandas do sensor, respectivamente. L,(4,z) ¢ a radiancia de trajetoria, T,,(4,2) é a

transmitancia atmosférica.
2.2.2 Metodologias de aplicacio

Os métodos de corregdo semiempiricos podem ser aplicados diretamente sobre a
imagem sem nenhuma transformagdo ou correcdo prévia. Alguns autores realizam a

corre¢do topografica sobre os valores de refletdncia, enquanto outros sobre radiancia,
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com ou sem correcdo atmosférica (KOBAYASHI; SANGA-NGOIE, 2009; MEYER et
al., 1993; RIANO et al., 2003).

Os parametros de corre¢ao (por exemplo, o c; da correcao C e o k, da corregao
Minnaert) sdo estimados com base em amostras das bandas espectrais com a equagdo de
cada método de corre¢do. As amostras podem ser coletadas de diferentes formas em
relacdo as classes de cobertura e ao fator cosseno. Recomenda-se que as amostras sejam
representativas das condigdes de iluminagdo da cena imageada (REESE; OLSSON,
2011). Esses autores desenvolveram uma metodologia que utiliza técnicas estatisticas
para definir o nimero de amostras e estratifica-las pelo fator cosseno. Eles mostraram
que a estratificacao das amostras pelo fator cosseno resulta em parametros mais precisos

em relagdo a uma amostragem aleatéria nao estratificada.

Referente as classes de uso e cobertura, alguns autores estimam os pardmetros de
correcdo de maneira generalizada, ou seja, um unico parametro ¢ estimado considerando
todas as classes de uso ou cobertura (RIANO et al., 2003; TAN et al., 2013; TEILLET
et al., 1982; VANONCKELEN et al., 2013). Assim, varias amostras sao selecionadas,
independentemente da classe de cobertura, para estimar os parametros e aplicar a

correcdo sobre toda a cena (Figura 2.7).

Imagem

Demais dados para estimativa de k;

TETTTTT

® : Amostras

k) : pardmetro de corregdo estimado para a banda espectral A

Figura 2.7 - Ilustragdo esquematica das classes de cobertura e das amostras da estratégia de
corre¢do com parametro estimado de maneira generalizada em relagdo as classes

de cobertura.

Outra estratégia ¢ a estimativa dos parametros de correcdo para cada classe de uso e
cobertura da terra (KOBAYASHI; SANGA-NGOIE, 2009; SMITH et al., 1980). Esta
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estratégia requer um mapa prévio de cobertura da terra para estimativa dos parametros e
para aplicagdo da correcdo. Dessa maneira, a corre¢do ¢ realizada de maneira especifica

considerando as classes de cobertura (Figura 2.8).

Mapa de uso e cobertura da terra

Imagem

Demais dados para estimativa de k;

1o 4 Coresdas classes de uso ou cobertura
2m 5@ esimbologia das amostras para
3A 6m estimativade k;

kj: parametro de correcdo estimado para a banda
espectral ) e para cada classe de uso ou cobertura

Figura 2.8 - Ilustragdo esquematica das classes de cobertura e das amostras da estratégia de
corre¢do com parametros estimados de maneira especifica em relagdo as classes

de cobertura.

A estimativa dos parametros e a aplica¢do da corre¢do de maneira especifica ¢ apontada
como mais apropriada e com resultados mais satisfatorios que a estratégia generalizada
(BISHOP; COLBY, 2002; KOBAYASHI; SANGA-NGOIE, 2009; MCDONALD et al.,
2000). Nesse sentido, os pardmetros mostram-se dependentes em relagdo a classe de
cobertura, sendo mais recomendavel a estimativa de um parametro de correcdo para

cada classe de cobertura de determinada area.

Para superar a necessidade de um mapa prévio, requerido na estratégia anterior, alguns
autores estimaram os parametros e aplicaram a corre¢do de maneira estratificada por
classes ou grupos espectrais (BISHOP; COLBY, 2002; BISHOP et al., 2003;
HANTSON; CHUVIECO, 2011). Essas classes espectrais podem ser definidas, por
exemplo, pelo fatiamento do NDVI (Figura 2.9). Essa alternativa demonstra ser mais

eficiente que a estratégia generalizada (HANTSON; CHUVIECO, 2011).

Presume-se que a estratégia estratificada pode ter seu desempenho prejudicado pelo fato
de se basear na estratificagdo de dados sem correcdo topografica. Por exemplo,

Veraverbeke et al. (2010) estudaram o efeito topografico sobre o indice differenced
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Normalized Burn RatigdNBR), calculado com as bandas Landsat TM pela féormula
(TM4-TM7)/(TM4+TM7). Em seus estudo, estes autores constataram que o dNBR ¢
consideravelmente afetado pelo efeito topografico, e que a correcdo topografica

propiciou uma avaliacdo mais precisa da severidade de queimada.

NDVI Fatiado

Imagem

Demais dados para estimativa de k;

1M 4§ Cores das classes de NDVI e
2m 5@ simbologia das amostras para
3A G6/R estimativa de k;

ky: pardmetro de corregdo estimado para a banda
espectral A e para cada classe NDVI

Figura 2.9 - Tlustragdo esquematica das classes espectrais (classes de NDVI) e das amostras da

estratégia de corre¢do com parametros estimados de maneira estratificada.

Outra estratégia, intermedidria em relagdo a estratégia generalizada e a especifica, ¢
baseada na classe de cobertura principal, como ¢ realizado no método de corre¢ao
desenvolvido por CIVCO (1989). A classe de cobertura principal pode ser considerada
aquela de maior importancia para classificagao. Nesta abordagem, a classe principal ¢
utilizada como fonte para estimar os parametros, € a correcao ¢ aplicada sobre toda a

cena com 0s mesmos parametros da cobertura principal (Figura 2.10).

Imagem

Demais dados para estimativa de k,

R

e : Amostras da classe de uso principal

HHH k) : pardmetro de correc¢do estimado para a banda espectral A

1T

Figura 2.10 - Ilustragdo esquematica das classes de cobertura e das amostras da estratégia de

corre¢do com parametros estimados com base na cobertura principal.
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Em relagdo a ultima estratégia apresentada, o desempenho da corre¢do pode ser variado
ao comparar a classe de cobertura principal com as demais. Espera-se maior
desempenho para a classe principal. Porém, esta estratégia pode ser util quando as
amostras da classe principal sdo coletadas por interpretacao de imagens ou trabalhos de
campo, dispensando a necessidade de um mapa prévio de classes de cobertura. Ela ¢é
mais apropriada quando o objetivo da classificagdo ¢ caracterizar uma Unica classe de
cobertura, como ¢ o foco de varios estudos (HANSEN; LOVELAND, 2012; RUDORFF
et al., 2010; VIBRANS et al., 2013).

2.2.3 Avaliacio da corre¢ao topografica

Existem varias formas de avaliagdo da correcdo topografica, que incluem
principalmente a(o): a) variancia ou desvio padrao dos dados radiométricos; b) analise
da relacao entre dados radiométricos e fator cosseno; c) analise visual da corregdo; e/ou
d) resultado de classificacdo dos dados espectrais (MCDONALD et al., 2000; MEYER

et al., 1993). Estas avaliagdes sdo detalhadas a seguir:

a) A variancia da imagem corrigida ¢ teoricamente menor, pois o efeito
topografico, que aumenta a variagdo radiométrica intraclasse de uso ou
cobertura, ¢ removido ou minimizado.

b) A relacdo entre dado radiométrico e fator cosseno diminui apés corregdo. Essa
relacdo geralmente ¢ analisada pelo coeficiente de determinagdo (rz) e pela
inclinacdo da reta de regressao.

c) A andlise visual ¢ feita observando os impactos da correcdo em diferentes
condi¢des de iluminagdo.

d) A andlise da correcdo pelos resultados da classificacdo ¢ feita pela observagao e
analise de seus erros. Isso pode ser feito pela visualiza¢ao dos limites das classes
ou pela analise da matriz de confusdo, do valor Kappa ou da exatidio (COHEN,

1960; CONGALTON, 2009).
2.3 Classificaciao do uso e cobertura da terra

Existe uma vasta gama de métodos de classificagdo que permitem a distingdao de alvos
na imagem. Um dos métodos mais utilizados ¢ o classificador paramétrico de Maxima
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Verossimilhanga ou MaxVer, de abordagem local. Recentemente, com o avango do
processamento de imagens, outros métodos tém sido muito explorados na classificagao
de imagens, especialmente os métodos nao paramétricos e a abordagem nao local (ou
contextual). Sdo citadas neste contexto Redes Neurais Artificiais, Support Vector

Machines Arvore de Decisdo e Anélise de Imagem Baseada em Objetos (OBIA).

Essa se¢do faz uma descricdo de OBIA e de classificacdo por arvore decisdo, além de
fazer uma contextualizagdo desses métodos em relagdo ao efeito topografico. Estas
abordagens de classificacao, além de ndo terem sido exploradas em estudos do efeito
topografico, permitem outras formas de avaliagdo do efeito topografico, como pela

analise da estrutura da arvore de decisdo e das caracteristicas dos objetos.
2.3.1 Analise de Imagem Baseada em Objetos

O termo OBIA tem sido empregado em varias areas do conhecimento que utilizam
processamento digital de imagens. No sensoriamento remoto, OBIA ¢ abordado no
contexto geografico, e tem sido empregado como GEOBIA (Geographic Object Image
Analysig (BLASCHKE, 2010). GEOBIA pode ser definido como o processo de
segmentagdo e de classificacdo de imagens conduzidos de forma a gerar segmentos ou
objetos com caracteristicas proximas ou iguais aos objetos reais da cena (BENZ et al.,

2004).

O processo de segmentagdo de imagens com abordagem contextual geralmente se inicia
com a agregagdo de pixels adjacentes utilizando algum critério de homogeneidade.
GEOBIA além de incluir a segmentagao, envolve sua interagdo com a classificacdo e
pode considerar a estruturagdo hierarquica do contetido da imagem. Assim, o analista
tem a possibilidade de aplicar seu conhecimento e gerar a classificacdo dos segmentos
em diferentes escalas ou niveis, como exemplo, € possivel criar segmentos maiores para
separar diferentes culturas agricolas e a partir desses segmentos fazer outra segmentagao
para separar diferentes estadios fenologicos ou condigdo fitossanitaria (ex.: clorose).
Para isso, o analista pode gerar atributos a partir dos niveis radiométricos dos pixelsdos
segmentos, como de textura’homogeneidade, assim como da forma dos segmentos, e

também incluir dados multitemporais na analise (BENZ et al., 2004).
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O Definiens (DEFINIENS, 2009) ¢ um programa que tem algoritmos para GEOBIA em
sua plataforma. Neste programa, o algoritmo multirresolu¢cdo de Baatz e Schépe (2000)
tem sido muito utilizado para segmentagao por crescimento de regides. Este algoritmo
agrega pixelsou grupo de pixelscom base na similaridade entre elementos adjacentes.
Quando um grau minimo de similaridade entre elementos nao ¢ atingido, o processo de
agregacdo nao ocorre. O critério similaridade ¢ formado por uma combinagdo da
homogeneidade espectral e da forma do segmento. A homogeneidade espectral ¢
estabelecida com base em métricas que usam a varidncia ¢ a média dos niveis
radiométricos. A forma € controlada com base na razdo perimetro/area do segmento.
Com essa razdo a segmentagdo pode ter segmentos mais compactos (maior

perimetro/area) ou mais suaves (menor perimetro/area).

O usuario controla a segmentacao do algoritmo multirresolugdao por meio de pardmetros
que influenciam o tamanho dos segmentos (parametro escala). Além disso, pode-se
controlar o peso que pondera homogeneidade espectral em relagdo a forma dos
segmentos. Por exemplo, quando o usuario fornece maior peso para homogeneidade
espectral, a segmentacao se baseia mais nos niveis radiométricos e, portanto, menos na
forma dos objetos. Dentro de forma existe o parametro peso, que pondera compacidade
e suavidade. Maiores detalhes em relagdo ao algoritmo multirresolucdo sdo abordados

em Baatz e Schipe (2000); Definiens (2009).

Em relagdo ao efeito topografico sobre a imagem oOtica, caracterizado na secao 2.1, €
razoavel afirmar que este pode ter implicagdes na segmentagdo. Teoricamente, o
tamanho e a forma dos segmentos sdo influenciados pelo efeito topografico, uma vez

que este efeito altera os niveis radiométricos e a variancia espectral da cobertura.
2.3.2 Arvore de decisao

Arvore de decisdo ¢ um método de classificagdo supervisionada representada por um
fluxograma em forma de arvore, gerada com base no principio de parti¢do recursiva,
onde determinado conjunto de dados de treinamento ¢ recursivamente dividido em
grupos que contém classes iguais ou similares (STROBL et al., 2009). A arvore de
decisdo apresenta-se como uma estrutura hierdrquica constituida de nés, ramos e folhas,

onde € explicito como e quais os atributos que contribuem para a classificacdo. O ponto
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inicial da arvore ¢ o nod raiz, que se divide em dois ramos ligados a outros dois nds
(considerando arvores binarias). Quando o n6 ¢é posicionado entre dois ramos ¢
denominado no6 interno e quando faz parte do término da arvore ¢ denominado n6 folha

ou simplesmente folha, que representa uma classe identificada.

A divisao do conjunto de treinamento em cada n6 ¢ feita por um determinado atributo e
seu limiar de divisao (critério de divisao). A sele¢ao do critério de divisdo comumente é
realizada com base no grau de “reducao de impureza”, onde cada divisdo resulta em nos
descendentes mais puros que o n6 ascendente. O nivel perfeito de impureza ¢ satisfeito
quando a frequéncia relativa de determinada classe ¢ zero em um dos nds descendentes.
O nivel de impureza mais elevado ¢ atingido quando as frequéncias relativas da classe
sdao iguais nos nos descendentes (isto ¢, 0,5) (STROBL et al., 2009). Medidas de
entropia, como o Indice de Gini e Ganho de Informagao, sio usadas para quantificar a
impureza (BREIMAN et al.,, 1984; QUINLAN, 1993). Alguns algoritmos mais
modernos se baseiam em testes estatisticos para sele¢dao do critério de divisdo ao invés

de medidas de impureza (HOTHORN et al., 2006).

Depois que um critério de divisao ¢ definido, o conjunto de treinamento ¢ dividido entre
os nds descendentes e o processo de divisdo continua até que determinado critério de
parada seja estabelecido. Os critérios de parada mais comuns sdo: divisdo dos dados até
que: (a) todas folhas sejam puras (contenham dados de uma tnica classe); (b) um
numero minimo de observagdes em um no6 ou folha seja atingido; ou (c¢) determinado
nivel de impureza necessario ndo seja atingido com atributo algum. Alguns algoritmos
utilizam procedimentos estatisticos que envolvem a distribuicao dos critérios de parada
para estabelecer a “parada” (HOTHORN et al., 2006), enquanto que outros se baseiam
em sistemas de podas para definir o tamanho final da drvore (BREIMAN et al., 1984;
QUINLAN, 1993).

Nesse estudo, o algoritmo CTREE de Hothorn et al. (2006) ¢ apresentado em mais
detalhes. Como ja mencionado, este algoritmo utiliza procedimentos estatisticos para
definir o critério de divisdo e para estabelecer o tamanho final da arvore de decisdo. Os

critérios de divisao e de parada podem ser controlados pelo analista através do nivel de
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significancia do teste estatistico, do “niimero minimo de amostras na folha”, entre

outros.

Na Figura 2.11 ¢ apresentada a arvore de decisdo gerada pelo CTREE, onde sdo
apresentados o no raiz (balao maior n° 1), os nos internos (baldes maiores n° 2 ¢ 3) e as
folhas (baldes menores n° 1, 2, 3 e 4). Internamente aos nds se encontram os atributos
selecionados e o valor-p do teste estatistico da selecdo. Os valores nas linhas que unem
os nos e folhas sdo os limiares do critério de divisdo. Internamente as folhas da
classificagdo resultante, estdo presentes o numero de amostras de treinamento e a

proporg¢ao de acertos.

Atributo I o)

p <0,001
>1,9
Atributo II ®
p < 0,001
s1.9 <1,7 >1,7
Atributo I ®
p <0,001
<44 >4.4
n=40:1,00| [n=21:1,00] [n=19:0,84| [n=32:0,96
Classe 1 Classe 2 Classe 2 Classe 3
[0) @ ©) ®

Figura 2.11 - Ilustragdo esquematica de uma arvore de decisdo.

Fonte: Adaptado de Zhao (2013).

A classificagdo por arvore de decisdo ¢ constantemente associada ao termo mineragao
de dados. O significado mais amplo de minera¢ao de dados ¢ definido como o processo
de descoberta de conhecimento a partir de grandes quantidades de dados (HAN;
KAMBER, 2006). Nesse sentido, algoritmos de arvore de decisdo sdo utilizados para o
reconhecimento de padrdes nos dados através do processo de classificagdo e para
indicar quais atributos contribuiram para a classificacdo, quais atributos foram uteis para

discriminar determinada classe, etc.
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Com o que foi descrito, pode-se afirmar que a estrutura da arvore de decisdo gerada pelo
algoritmo CTREE depende do (a) niimero de classes do conjunto de amostras de
treinamento, (b) dos atributos das amostras de treinamento e (¢) dos parametros da
arvore controlados pelo analista. Na arvore de decisdao gerada pelo algoritmo CTREE o
valor-p estd ligado ao nivel de impureza (ou mistura) dos nds descendentes, onde

valores maiores sao determinados para nos relacionados com maior nivel de impureza.

O nuimero de nd ou folhas ¢ uma variavel que ¢ utilizada para analisar a estrutura da
arvore e sua complexidade (ESPOSITO et al., 1997; GELFAND et al., 1989). Por
exemplo, uma arvore com maior numero de folhas em relagdo a outra ¢ considerada

mais complexa.

Em relacdo ao efeito topografico em imagens Oticas de satélite, ¢ razoavel considerar
que ele afeta a estrutura da arvore de decisdao. Se houver classes em diferentes condi¢oes
de iluminacdo ¢ esperada uma arvore mais complexa (diferentes condi¢des de
iluminagdo de uma mesma classe poderao ser alocadas em diferentes folhas). Se o efeito
topografico aumenta o grau de impureza dos nés descendentes, sdo esperados valores

superiores de valor-p.
2.3.3 Avaliac¢ao da classifica¢ao

A avaliagdo da classificagdo usualmente ¢ feita com base em amostras para as quais se
conhegam a classificagdo “verdadeira” (referéncia) e o resultado da classificacdo dos
dados de sensoriamento remoto (classificacdo). A maneira mais simples de avaliar a
classificagdo ¢ calculando a propor¢ao de acertos das amostras, denominada de exatidao
total. Pode-se ainda elaborar uma matriz que relaciona as classes da referéncia aquelas
atribuidas pela classificagdo. Esta matriz ¢ conhecida como matriz de confusdo ou
matriz de erro. Por ela pode-se analisar as confusdes existentes entre as classes e
calcular os erros (omissao e comissdo) das classes individualmente. Além disso, a partir
da matriz de confusdo calcula-se o indice de concordancia Kappa (COHEN, 1960

CONGALTON, 2009).

Muitas vezes, quando existem duas classificagdes diferentes de uma mesma 4area,

, .

procura-se saber qual classificagdo ¢ significativamente melhor. Para isso, a simples
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comparagdo de valores Kappa pode ndo ser suficiente. Congalton (2009) descreve um
método que utiliza estatistica de teste Z para determinar se dois Kappa calculados com

matrizes de confusdo independentes sao significativamente diferentes.

Outra forma para avaliar se dois Kappa sdo estatisticamente diferentes ¢ utilizando o
método de Monte Carlo. Esse método se baseia na repeticdo em um numero elevado de
vezes de sucessivas simulacdes a partir de reamostragens aleatérias dos dados de
entrada. Através de um grande ntimero de repeticdes (acima de 1.000), espera-se que

grande parte das combinacdes de entradas possa ser avaliada.

Para avaliar se duas classificagdes sdo estatisticamente diferentes pelo Kappa, pode-se
propor a seguinte abordagem utilizando o método Monte Carlo: a partir da referéncia e
dos resultados das classificacdes faz-se (a) uma amostragem de n amostras aleatorias
sem reposicao, onde em cada amostra se observam a classe da referéncia e as classes
resultantes das duas classificagdes; (b) a partir das n amostras calcula-se um Kappa para
cada classificacdo, resultando em kl; e k2;; (c) faz-se a reposicdo das n amostras.
Repete-se (a), (b) e (c) m vezes com reposi¢ao das n amostras. Como resultado disso
tém-se m vezes kl; e k2; calculados de forma pareada, ou seja, calculados em cada
reamostragem com o mesmo conjunto de amostras. Por ultimo, subtrai-se kl; por k2;
para obter m diferencas e, a partir delas, calcula-se o intervalo de credibilidade (por
exemplo, de 95%), desprezando os valores extremos. Caso o valor zero pertenga ao
intervalo, as duas classificagdes ndo sdo significativamente diferentes, caso contrario, as
duas classificagdes sdo significativamente diferentes (CAMILO D. RENNO,

comunicagdo pessoal).

Alfaya (2012) utilizou o método de Monte Carlo para avaliar a concordancia entre uma
classificagdo e um mapa de referéncia. O autor considerou um namero de 5.000
reamostragens. Em cada reamostragem foram selecionados aleatoriamente 150 pixels
para cada classe estudada. Considera-se que o intervalo de credibilidade elaborado com
varios Kappa estimados com reamostragens permite uma avaliacdo mais completa da
classificagdo que o uso de um tUnico Kappa, que utiliza um numero limitado de

amostras.
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2.4 Dados
2.4.1 Imagens Landsat

O programa de langcamento de satélites Landsat foi uma iniciativa da National
Aeronautics and Space Administration (NASAYnited State Geological Survey
(USGS) e do United States Department of Agricultu(&SDA). O langamento do
primeiro satélite da série ocorreu em 1972. Desde entdo, imagens Landsat sdo
adquiridas com certa continuidade temporal em escala global. O ultimo langamento da
série ocorreu em fevereiro de 2013, com o Landsat 8. O satélite Landsat 5, sensor TM,
foi o que adquiriu imagens por um periodo mais longo, de 1984 a 2012, consistindo em
uma fonte imensa de dados da superficie terrestre que sdo uteis para diversas aplicagoes,

dentre clas a caracterizagdo do uso ¢ cobertura da terra e sua dinamica (USGS, online).

O Landsat 5 apresenta oOrbita hélio-sincrona a 705 km da superficie terrestre e possui
uma resolugdo temporal de 16 dias. O tamanho da cena imageada ¢ de 170 km x 185
km, com resolucdo espacial de 30 m para as bandas de 1 a 5 e banda 7, e resolugdo
espacial de 120 m para a banda 6. As faixas espectrais das bandas do Landsat 5 sdo
apresentadas na Tabela 2.2. O tempo de duragdo da orbita do Landsat 5 ¢ de 98,20

minutos e o horério de passagem na linha do equador ¢ 9:45h ( +/- 15 minutos).

Tabela 2.2 - Bandas espectrais do sensor TM e suas faixas no espectro eletromagnético

Banda Faixa espectral (unm)
1 (Azul) 0,45-0,52

2 (Verde) 0,52 - 0,60

3 (Vermelho) 0,63 - 0,69

4 (Infravermelho proximo) 0,76 - 0,90

5 (Infravermelho médio) 1,55-1,75

6 (Infravermelho termal) 10,40 - 12,50

7 (Infravermelho de ondas curtas) 2,08 -2,35
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2.4.2 Dados SRTM

A SRTM consiste em uma fonte de modelos digitais de elevagdo (MDE) de
sensoriamento remoto projetados para atender a mapeamentos na escala de 1:100.000 a
1:250.000 para quase toda a superficie terrestre. A aquisi¢ao dos dados SRTM foi feita
entre 11 e 22 de fevereiro de 2000, por interferometria SAR, banda C e X, a bordo do
onibus espacial Endeavor A SRTM foi um projeto cooperativo entre NASA dos
Estados Unidos, German Aerospace CentdLR) da Alemanha e Italian Space Agency
(ASI) da Italia (RABUS et al., 2003).

Com vista ao desenvolvimento metodologico para a utilizacdo dos dados SRTM no
Brasil, Valeriano (2008) elaborou processos de refinamento dos dados originais e
desenvolveu metodologias para geragao de varidveis geomorfométricas a partir deles.
Os processos de refinamento resultaram na remocao de falhas, reducao de artefatos e
distribui¢do da aleatoriedade dos dados por krigagem (técnica de interpolacdo por
geoestatistica). Os dados refinados, que originalmente sdo de 3 arco-segundos (~90m),
passaram para 1 arco-segundos (~30m) com essa interpolagio (VALERIANO;
ROSSETTI, 2012).

O desenvolvimento de metodologias para refinamento dos dados SRTM e de geracao de
variaveis geomorfométricas a partir dos modelos refinados culminaram na criagdo do
Banco de Dados Geomorfométricos do Brasil (Topodata). Os produtos do Topodata,
junto com especificagdes técnicas e orientacdes aos usuarios, estdo disponiveis em
http://www.dsr.inpe.br/topodata. O conjunto de dados inclui planos de informagao
numéricos e qualitativos das variaveis: altitude (Z), declividade (S), orientagdo de
vertentes (O), curvatura vertical (V) e horizontal (H), bem como insumos para o
delineamento da estrutura de drenagem (modelo ADD) e formas do terreno (FT)

(VALERIANO, 2008).

Uma caracteristica indesejavel dos dados SRTM, assim como de outros MDE gerados
por sensoriamento remoto como GDEM (ERSDAC, 2009), ¢ o comumente denominado
efeito do dossel: os dados podem expressar a presenca de objetos ndo topograficos
(vegetacdo, prédios, casas) sobre a superficie do terreno. O efeito dossel se torna mais

evidente por meio da observacdo da declividade do terreno, onde sdo observadas
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mudangas abruptas nos limites entre, por exemplo, vegetacdo arbdrea e vegetacdo
rasteira. O efeito dossel ¢ mais expressivo em areas de relevo do tipo plano, onde
representa limitagdes a seu uso em detalhe local. Em areas de relevo do tipo ondulado a
montanhoso, ele ¢ normalmente encoberto pelas variagdes do terreno, onde estas sdao

superiores as variagdes da vegetacdo (VALERIANO et al., 2006).

Os dados SRTM j& foram utilizados como subsidio para a correcdo do efeito
topografico em imagens de satélite Landsat. Gao e Zhang (2009b) avaliaram um MDE
na escala de 1:50.000 obtido a partir de curvas de nivel e 0o MDE-SRTM para corregao
do efeito topografico em imagens Landsat 7 ETM+. Os autores relatam que ambos
MDE contribuiram para redugdo do efeito topografico com desempenho similar. Outros
autores utilizaram MDE-SRTM para correcdo topografica de imagens Landsat e
obtiveram resultados satisfatorios (BALTHAZAR et al., 2012; VANONCKELEN et al.,
2013).
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3. MATERIAL E METODOS
3.1 Visao geral

O fluxograma geral de trabalho encontra-se esquematizado na Figura 3.1. Utilizaram-se
imagens multiespectrais Landsat TM e dados topograficos SRTM como insumos
principais. A fase de pré-processamento consistiu no registro e preparagdo dos dados em
um sistema de informacdo geografica (SIG). Os dados multiespectrais e topograficos,
apesar de originalmente estarem georreferenciados, quando foram sobrepostos em
planos de informacgao estavam deslocados lateralmente. Para completa sobreposi¢ao dos
mesmos foi realizado um deslocamento linear daqueles em relacdo a estes. Esse
deslocamento foi feito com base em pontos de maior contraste em relacdo a seus
vizinhos, aparentes em todos os dados, principalmente em regides de feicoes de
drenagem e divisores de aguas. Além disso, as posi¢des dos pixelsdos dados foram
estruturadas pelo método do vizinho mais proximo, para seus completos alinhamentos
quando sobrepostos. Os dados foram processados no sistema de coordenadas

geograficas, datum WGS 1984.

Bandas TM Bandas TM

Dados
topograficos
cos i

Registro

(
|
|
i Caélculo (cos i)

—_————

————

Métodos de
correcio

Figura 3.1 - Fluxograma das principais atividades desenvolvidas nesse estudo.
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Foi elaborado um plano de informacdo pelo calculo do fator cosseno por meio da
Equagdo 2.2, descrita na se¢do 2.1.1, que utiliza a declividade, orientacdo de vertentes e

informacdes relativas a geometria de iluminacdo do momento de aquisicao da imagem.

Varios métodos de correcao do efeito topografico foram pré-selecionados para serem
avaliados nesse estudo e para andlise do efeito topografico e de sua corregdo. A
avaliagdo foi realizada por meio de analises das bandas espectrais e por meio da
classificacdo do uso ¢ cobertura da terra. Pelos resultados da avaliagdo foi selecionado
um método de corregao para a analise detalhada do efeito topografico e de sua corregao.
Todas as etapas de avaliagdo e andlise consideraram os dados antes e apds correcdo

topografica (Figura 3.2).

[ >
[ | ————— J _______
| Andlises das bandas | - M Método de T M
| 1 I 1
> :l—>—'| Avaliacio > correcio SN An:gssoiizagloada !
i e da classificagio | " ] selecionado .. I__________‘; _____ j
L N S

A

Bandas TM
corrigidas

Métodos de
correciao

Figura 3.2 - Fluxograma das principais atividades de avaliacdo e analise do estudo.

3.2 Material
3.2.1 Area de estudo

A area de estudo (Figura 3.3) localiza-se na parte sul do estado de Minas Gerais, entre
os municipios de Alfenas e Machado, com uma érea de 11,5 por 11,5 quilémetros. E
uma regido tropical predominantemente agricola, com culturas anuais e perenes, € com
pequenos fragmentos florestais do bioma Mata Atlantica. Existem também pequenas
areas de silvicultura, principalmente de eucalipto. As principais culturas agricolas na

regido sao café, milho e feijao (IBGE, 2011).

32



Sk Minas Gerais Brasil
Serrania epresa de Furnas [t
/\)\f Paraguagu N
)z N
/ Machado \ B 'é'
/7 N
Corpos Floresta Caf¢ ad. Café jovem

d’égua 45°53°2070

45°58° 20”0 B - ' 765m W 1030m (b,

Figura 3.3 - Localizagdo da area de estudo, no sul de Minas Gerais, Brasil. a) Imagem Landsat 5
TM composi¢ao 453 (RGB) com as identificagdes das classes de uso e cobertura.

b) MDE-Topodata.

O relevo da area ¢ do tipo suave ondulado a ondulado (EMBRAPA, 2006). A
declividade média é de 7,5° e a maxima de 35°. A altitude varia de 765 a 1.030 metros.
A Figura 3.4 mostra os histogramas de frequéncia da declividade e orientacdo de

vertentes da area de estudo utilizando os dados do Topodata.
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Figura 3.4 - a) Diagrama de roseta da orienta¢do de vertentes e histogramas da b) declividade e

do c) fator cosseno (cos i) da area de estudo.

3.2.2 Dados e recursos para processamento

Foram usadas as seis bandas nao-termais Landsat 5 TM da érea de estudo, do catalogo
de imagens do INPE (http://www.dgi.inpe.br/CDSR/), cena 219/75 (pathfow), com
data de imageamento de 8 de junho de 2011. A geometria de iluminagdo solar no
momento da aquisicdo da imagem corresponde ao angulo zenital solar de 54,32° e ao
angulo azimutal solar de 37,01°. Os dados topograficos, representados principalmente
pela declividade e orientagdo de vertentes, foram obtidos do Topodata (VALERIANO;
ROSSETTI, 2012). Também foram usadas imagens de alta resolucdo do Google Earth,

adquiridas no ano de 2011, para verificacdo dos dados de referéncia.

As etapas de processamento de dados foram feitas utilizando a linguagem de
programacgao R, versdo 3.0 (R DEVELOPMENT CORE TEAM, 2013), com exceg¢do da
segmentacdo, que foi realizada no Definiens, versao 8.0 (DEFINIENS, 2009). A
segmentagao foi realizada com o algoritmo multiresolu¢do de Baatz e Schipe (2000).
No R, foram necessarios usar fung¢des do pacote “raster” (HIJMANS, 2013) para

processar os dados no formato matricial, o pacote “maptools” (BIVAND, 2013) e
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“rgdal” (KEITT et al., 2013) para os arquivos no formato vetor. Foram utilizados os
pacotes padrdes do R para andlise de regressdo, analise de componentes principais
(funcao “princomp”) e geracdo de graficos. Foi utilizado o algoritmo “CTREE”
implementado no pacote “party” (HOTHORN et al, 2006) para mineracao de dados e

geracdo da arvore de decisdo.
3.3 Metodologia
3.3.1 Correcao topografica

Os métodos de corregdo topografica selecionados para esse estudo encontram-se na
Tabela 3.1. Esses métodos foram aplicados diretamente sobre os valores digitais de cada

banda espectral, sem nenhuma transformacao prévia.

Tabela 3.1 - Métodos aplicados e avaliados nesse estudo

Método de correcao Abreviacao Equacio
C 2.5
Correcdo de dois estadios (1° estadio) S1 2.13
Correcdo de dois estadios (2° estadio) S2 2.14
Corregdo de dois estadios adaptada (2°estadio) AdS2 2.17
Cosseno 23
Estatistica-empirica E-Stat 2.19
Minnaert 2.8
SCS 2.4
SCS+C 2.20

Com excecao dos métodos Cosseno e SCS, os demais sdo da categoria de métodos
semiempiricos. A estratégia adotada para estimativa dos pardmetros empiricos baseia-se
em amostras da classe de cobertura principal (se¢do 2.2.2). Como nao ha uma classe de
cobertura principal nesse estudo e o objetivo do trabalho foi classificar todos os tipos de
cobertura presentes na area, optou-se por testar amostras de duas classes distintas de
cobertura, aplicar e avaliar as corregdes com parametros de corre¢do estimados com
cada uma delas. Dessa forma cada método semiempirico foi aplicado duas vezes para
comparacao resultados com o objetivo de responder questdes, tais como: ambos os tipos

de cobertura foram uteis para estimar os parametros de corre¢do e corrigir toda a
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imagem? Os resultados da correcdo sdo diferentes? Se forem diferentes, quais as

caracteristicas de cada cobertura que levaram a isso?
3.3.2 Levantamento de dados de referéncia

Os dados de referéncia foram gerados com a ajuda de especialistas que conhecem a area
de estudo por meio de interpretagdo da imagem Landsat TM e de imagens do Google
Earth. Foram identificadas areas de floresta, café (em varios estadios fenologicos),

milho, reflorestamento, solo exposto e corpos de agua.

Para diferenciar as classes de cobertura, foi elaborada uma chave de interpretagdao
(Figura 3.3) da imagem Landsat 5 TM. As classes de cobertura sdo facilmente separadas
visualmente pelas cores e texturas na imagem. E importante ressaltar que a classe de
cobertura milho € a que apresenta maior homogeneidade para toda a area em termos de
brilho (cor) e textura, indicando pouca variacao fenoldgica de uma plantagao para outra,
enquanto que a classe solo varia bastante e pode ser subdivida em solo arado, solo com
palha seca e pasto degradado; cada uma dessas subdivisdes pode variar com outros

fatores, como umidade.

Foram coletadas trés conjuntos de amostras de controle com as seguintes finalidades:
a) Estimar os parametros empiricos da corregdo topografica;
b) Treinar o classificador; e
c) Avaliar a classificagdo.

Os trés esquemas de distribuicao dessas amostras estao representados na Figura 3.5:

a) As amostras de controle para estimativa dos parametros de corre¢dao foram
coletadas para as classes de cobertura milho e floresta através da interpretagdo
visual da imagem Landsat TM. Para cada ponto foram inseridos os valores das
diferentes bandas espectrais do seu pixel correspondente e seu fator cosseno,
declividade, etc. Para representar as classes de cobertura e as diferentes

condi¢des de iluminagdo foram coletadas amostras posicionadas em diferentes
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declividades ¢ orientagdo de vertentes, totalizando 222 ¢ 156 amostras da classe

de cobertura milho e floresta, respectivamente.
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Figura 3.5 - Distribui¢do das amostras de controle para a) estimar os parametros de corregdo e

b)

avaliar a correcdo, b) treinar o classificador e ¢) avaliar a classificagdo.

As amostras de treinamento do classificador foram coletadas para todas as
classes de cobertura. As amostras foram identificadas por pontos localizados no
centro de talhdes das classes, os quais foram usados para selecionar os
segmentos gerados pelo processo de segmentagdo e treinar o classificador. O
processo de selecdo das amostras envolveu a analise visual do resultado da
classificacdo da imagem sem corre¢do (bandas originais), de modo a representar
um bom conjunto de treinamento para o classificador e otimizar a classificacao.
Foram coletadas 55 amostras da classe café adulto, 63 de milho, 41 de floresta,

59 de solo e 39 das demais (aquelas que ocupam menores extensdes territoriais).

Para a avaliagdo da exatiddao da classificacdo foram coletadas 50 amostras

coletadas aleatoriamente em forma de pontos para cada classe de cobertura.
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Segundo Congalton (2009), essa quantidade de amostras ¢ considerada
satisfatoria para avaliacdo da classificacdo por meio da matriz de confusdo
quando o numero de classes ndo ¢ alto (abaixo de 12). Nesta fase foi decidido
nomear como uma mesma classe aquelas de menor importancia territorial, que
sdo as classes café jovem, reflorestamento e corpos d’agua, totalizando 50

amostras.
3.3.3 Classificacao baseada em objetos

A classificagdo dos dados Landsat divide-se em duas partes: segmentacdo e
classificagdo por arvore de decisdo. As bandas sem corre¢des foram utilizadas na
definicdo dos parametros de segmentacao do algoritmo. Os parametros foram definidos
pelo método de tentativa e erro utilizando as bandas 3, 4, 5 ¢ 7 com mesmo peso.
Procurou-se otimizar os parametros de segmentacdo de forma a evitar mistura de duas
classes espectrais distintas dentro de um segmento. Os parametros de segmentacio
foram: escala=6, forma=0,2, compacidade=0,3. Os mesmos parametros foram utilizados
para segmentar as bandas com corregao. Os atributos apresentados na Tabela 3.2 foram
calculados para todos os segmentos gerados com a finalidade de serem utilizados para

classificagdo dos dados.

Tabela 3.2 - Atributos dos segmentos gerados com todas as bandas ndo termais Landsat 5

TM para classificagdo do uso e cobertura da terra

Tipo Nome
Media
Desvio padrio

GLCM Média®

GLCM Contraste

GLCM Dissimilaridade
GLCM Entropia

GLCM Desvio padrio
GLCM Ang. 2nd mome

NDVI

Tasseled ce: Brightness, Greenness e Wet

Razdo de bandas: todas as razdes possiveis entre duas quaisquer bandas
Coeficiente de variagdo (CV)

Espectral

Textura *

Customizado

a: Métodos propostos por Haralick (1979).
b: GLCM: Gray Level Co-occurrence Matrix
¢: NDVI: Normalized Difference Vegetation Index

d: Transformacéo espectral Tasseled cap (Kauth; Thomas, 1976).
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As amostras de treinamento, representadas por um conjunto de segmentos selecionados
pelos pontos descritos na secao 3.3.2, foram utilizadas para treinar o algoritmo para
geragdo da arvore de decisdo. Alguns parametros do algoritmo foram ajustados para
maior adequacdo aos dados: o nimero minimo de amostras nos nds terminais foi
ajustado para 3, o valor do teste estatistico (1 - valor-p) que deve ser excedido a fim de
possibilitar uma divisdo foi ajustado para 0,95 e a soma minima de amostras para
ocorrer uma divisdo foi ajustada para 6. Os demais parametros do algoritmo nao foram
alterados. Todas as 4arvores das classificagdes foram geradas com os mesmos

parametros.
3.3.4 Avaliacao e analises

As atividades de avaliacdo e andlises dos resultados foram feitas em duas etapas: (A)
avaliagdo dos métodos de corre¢do e (B) andlise detalhada do efeito topografico e de sua
correcdo. Na etapa A, todos os métodos foram avaliados e as correcdes foram analisadas
de maneira geral considerando as caracteristicas dos dados espectrais e os resultados da
classificacdo. Além disso, compararam-se na etapa A os desempenhos das correcoes
realizadas com parametros estimados com cada uma das duas coberturas (milho e
floresta) utilizadas como fonte para estimativa de pardmetros empiricos dos métodos de
correcdo. Ainda nesta etapa foi selecionado um método de corre¢do para ser utilizado

em B.

Os procedimentos realizados nas etapas A e B foram divididos em duas frentes: andlise
das bandas espectrais e analise da classificagdio do uso e cobertura da terra. Os

procedimentos de anélise das bandas espectrais podem ser compartimentados em:

a) Comparacdo da média e desvio padrao, antes e depois da corre¢dao, de amostras
das diferentes classes de cobertura (realizado nas etapas A e B).

b) Andlise de regressdo entre cada banda espectral e fator cosseno através de
amostras das classes de cobertura visando o estudo da relagdo entre essas
variaveis. Essa analise foi feita com base no r* e valor-p do teste F da regresso
linear (realizado nas etapas A e B).
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Andlise de componentes principais com as 6 bandas espectrais. Foram feitas
analises visuais da primeira componente (PCA1) e andlise de regressdo entre
PCA1 e fator cosseno (somente na etapa B).

Analise da média e desvio padrao das bandas espectrais (somente na etapa B).
Andlise visual das bandas espectrais (realizada em ambas etapas, porém de

maneira mais detalhada na etapa B).

Nos procedimentos a, b e ¢ listados, considerou-se na etapa A somente as amostras das

duas classes de cobertura usadas como fontes para estimativa dos parametros de

correcdo. Em B, foi considerado um ntimero maior de classes de cobertura.

Os procedimentos da andlise da correcdo através da classificagdo nas etapas A ¢ B

podem ser compartimentados em:

a)

b)

d)

Analise da estrutura da arvore de decisdo. Nesta analise, considerou-se o numero
de nds e folhas (etapas A e B), os atributos presentes nos nos (somente na etapa
B) e o valor-p do teste estatistico usado como critério de divisdo em cada no
(somente em B).

Forma e tamanho dos segmentos. A forma dos segmentos foi analisada de
maneira visual (somente na etapa B). O tamanho foi analisado considerando o
tamanho médio dos segmentos de toda a area (somente em A) e por classes de
uso e cobertura da terra (somente em B).

Mineracao de dados. A mineragdo foi utilizada para indicar quais dados (com e
sem corre¢cdo) contribuem, ou sdo mais adequados, para a classificacdo. Para
isso, a classificacdo foi realizada considerando ao mesmo tempo dados sem e
com corre¢do topografica. Para favorecer a selegdo de atributos dos dados sem
correcdo, o processo de segmentacdo considerou somente as bandas nao
corrigidas, mas os atributos dos seguimentos foram gerados em relagdo a todas
as bandas, sem e com corre¢do (somente em B).

Analise detalhada da matriz de confusdo (somente em B) ¢ do indice de
concordancia Kappa calculado a partir dela (nas etapas A e B).

Exatiddo total. A exatiddo total foi calculada de maneira estratificada,

considerando diferentes condigdes de ilumina¢do dadas pelo fator cosseno. A
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area foi estratificada em quatro condi¢des de iluminagdo, em que cada uma delas
foi representada pelo intervalo de um quartil do fator cosseno. Para cada estrato
foi calculada a exatidao total com base nas amostras de controle (somente na
etapa A).

f) Comparacdo de Kappa. Nesta andlise, foi utilizado o método de Monte Carlo.
Como ndo ha um mapa de referéncia, foi utilizado como referéncia as amostras
de controle da avaliacao das classificagdes. Das 50 amostras de controle de cada
classe de uso e cobertura foram selecionadas aleatoriamente 25, totalizando 125
amostras para as 5 classes de uso e cobertura da terra. O nimero de simulagdes
foi de 10.000. O intervalo de credibilidade adotado foi de 95% (somente na
etapa B).

g) Analise visual da classificacdo para serem notadas as principais confusdes da

classificagcdo (somente na etapa B).
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4. RESULTADOS E DISCUSSAO

Este capitulo estd divido em quatro partes. Na primeira parte, caracterizam-se a area de
estudo e os dados espectrais em relacao as suas condigdes de iluminagdo solar descritas
pelo fator cosseno. Numa segunda etapa, ¢ feita uma avaliacdo geral dos diferentes
métodos de correcdo topografica. Em seguida, a partir de um método de correcdo
selecionado com base na etapa de avaliagdo anterior, ¢ abordada uma andlise detalhada
do efeito da correcdo sobre as bandas espectrais e sobre a classificacdo do uso e
cobertura da terra. Por fim, sdo feitas consideragdes gerais referentes a todos os

resultados.
4.1. Caracterizacao dos dados em rela¢ao ao fator cosseno

A declividade, a orientacdo de vertentes, o fator cosseno e a imagem Landsat TM 453
da area de estudo sdo apresentados na Figura 4.1. O fator cosseno foi calculado
considerando as condi¢des locais do terreno (declividade e orientacdo de vertentes) e
momentaneas de iluminagdo (azimute e zénite solar), correspondentes ao horario e data

da aquisi¢ao da imagem Landsat.

E evidente uma similaridade entre o fator cosseno e a imagem Landsat (Figura 4.1). Nas
vertentes menos iluminadas, caracterizadas por fator cosseno menores, a imagem
também apresenta niveis radiométricos menores, considerando areas de uma mesma
classe de cobertura da terra em diferentes vertentes. Essa similaridade também se
verifica pela percepcao das fei¢des do relevo nesses dados, dando uma impressao visual
de tridimensionalidade. Isso demonstra a presenga do efeito topografico nos dados

espectrais.

Pelas representacdes de cores e tons de cinza, essa relagdo de similaridade ndo ocorre
entre imagem e declividade ou imagem e orientagdao de vertentes porque, nos esquemas
de visualiza¢ao adotados (VALERIANO, 2007), a representagdao da declividade simula
uma iluminagdo a nadir, por ndo conter variacdes em azimute, ¢ a orientacdo de
vertentes, reciprocamente, ndo representa a ocorréncia de areas planas, além de simular

uma iluminagdo do Norte, diferente do azimute vigente na aquisi¢ao da imagem.
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Fator cosseno:

™ |
0 2km
Figura 4.1 - Dados da area de estudo: a) Declividade; b) Orientagdo de vertentes; c) Fator
cosseno ¢; d) Imagem Landsat 5 TM composicao 453 (RGB). Parametros de

imageamento para calculo do fator cosseno: angulo zenital solar = 54,32° e; angulo

azimutal solar = 37,01°.

As condigoes de iluminagdo da area de estudo poderiam ser mais satisfatorias
considerando outros horérios de aquisi¢do da imagem e meses do ano. Quanto mais
distante ¢ do meio dia a aquisicdo de imagens, maior ¢ o angulo de elevagdo solar,
favorecendo maior varia¢do da iluminagdo solar em areas de relevo irregular. Ao longo

do ano, nos periodos proximos ao solsticio de inverno, a declinacdo solar ¢ maior,
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levando a geometria de iluminagdo solar ser mais desfavoravel para a aquisicao de
imagens de satélites no hemisfério sul. No entanto, em muitas regides tropicais o
inverno corresponde ao periodo com menos cobertura de nuvens do ano, no qual ha
maior probabilidade de imageamento livre de nuvens. Por outro lado, as condi¢des de
iluminagdo poderiam ser piores em latitudes mais elevadas e em areas de relevos do tipo
ondulado a escarpado, onde o efeito topografico e o sombreamento seriam mais

intensos.

O fator cosseno e o angulo de incidéncia na superficie podem ser representados em
isolinhas sobre o plano cartesiano definido pela declividade e pela orientagdo de
vertentes, conforme na Figura 4.2. O fator cosseno varia de 0,25 a 0,93 e o angulo de
incidéncia solar em relagcdo a normal da superficie varia de 21 a 76°. Nota-se que o fator
cosseno € superior a zero para toda a area, indicando que toda ela recebe iluminagao

solar direta no momento da aquisi¢cdo da imagem.

— Fator cosseno (cos i) — Angulo de incidéncia solar (i) em graus
Area de estudo (pixels) Area de estudo (pixels)
7 7
o | -0,1 i -96
2 T
§ 0,0 90
Q 0,1 84
3 : 0.2 0% 2 78 31
E o ’
j'g Q : ; 7 7 72
£ 0.7 45,
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o | R o || F*e=sR 53
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Figura 4.2 - Distribui¢do da area de estudo em fungdo da geometria de iluminagao solar (fator
cosseno ¢ angulo de incidéncia solar), declividade e orientagdo de vertentes.
Parametros da cena para calculo do fator cosseno: angulo zenital solar = 54,32° e;

angulo azimutal solar = 37,01°.

A distribui¢do das amostras usadas para estimativa dos parametros de correcao
topografica e para a primeira etapa de avaliagdo da correcdo varia em relacdo as
condi¢des de iluminacao solar (Figura 4.3). As amostras da classe de floresta sdo as que

mais representam as areas relativamente pouco iluminadas (fator cosseno < 0,4). Na
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perspectiva de que a geometria da aquisicdo tenha correlagdo com o balango anual da
radiagdo, isto deve ser uma tendéncia para outras areas ou regides a medida que usos
agricolas mais competitivos em rendimento ocupem as dareas mais iluminadas
(principalmente na parte da manha), restando as demais areas para os remanescentes
florestais. De fato, as amostras de café adulto mostram-se numa situacao intermediaria,
com fator cosseno até aproximadamente 0,7, enquanto que as de milho e solo (estes
predominantemente em preparo, para usos agricolas) sdo as mais frequentes acima desse

limiar, ou seja, em areas mais iluminadas.
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Figura 4.3 - Distribui¢do das amostras (pontos cinza escuro) utilizadas para estimar os
parametros de corre¢do (somente as classes de cobertura de milho e floresta) e para
avaliar a correcdo (todas as classes) em relacdo a declividade, orientagdo de
vertentes e fator cosseno (isolinhas). Os pontos em cinza claro representam os

pixelsda area total.
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4.2. Avaliacdo dos métodos de correcio topografica

A primeira fase de avaliagdo dos métodos de correcao topografica foi elaborada com as
amostras das classes de cobertura milho e floresta, usadas também como fonte para
estimativa dos parametros de corre¢do. Cabe salientar que as corre¢des realizadas sobre
as amostras tiveram seus parametros estimados com as mesmas amostras usadas para
avalia-las. Nessa avaliacdo, o exame em todas as classes de cobertura (e decorrentes
possibilidades de combinacao) implicaria uma apresentacao e explicacao de resultados
exaustiva em relagdo a expectativa de ganho de informacdo. A estratégia de usar
somente as classes de milho e floresta foi embasada em diversas ponderagdes: suas
representatividades em termos de area; caracteristicas distintas e bem representativas de
textura’homogeneidade. No entanto, uma avaliacdo da corre¢dao considerando todas as
classes de cobertura foi realizada numa primeira etapa, com um unico método de

corre¢do topografica, e apresentada na proxima se¢ao deste estudo.

As estatisticas descritivas basicas dos valores amostrais antes e apods corre¢cdo
topografica encontram-se Tabela 4.1. No geral, a corre¢do causou diminui¢ao da média
dos valores radiométricos amostrais, ou niveis de cinza (NC), da classe milho, e
aumento da média dos da floresta. Em outros trabalhos relata-se que para areas com
baixa iluminag¢do solar (vertentes voltadas para a posi¢do contraria a dire¢do do Sol) ha
aumento nos NC apds corre¢do, o oposto ocorre para areas bem iluminadas (MEYER et
al,, 1993; WEN et al.,, 2009). Nesse aspecto, o comportamento da média esta
concordando com a distribuicdo das amostras (Figura 4.3). As amostras da cobertura
milho apresentam-se mais distribuidas em areas mais iluminadas, assim tém sua média
reduzida pela compensacdo da iluminag¢do por meio da corre¢do, enquanto que as de
floresta, por se concentrarem em areas menos iluminadas, recebem aumento da média

radiométrica.

As corregdes dos métodos E-Stat e Ad2S ndo tiveram o mesmo comportamento em
relacdo a média. A E-Stat ndo alterou a média radiométrica em relagdo aos dados ndo
corrigidos. Ja o Ad2S aumentou a média radiométrica, tanto para as amostras de milho

quanto para as de floresta (Tabela 4.1). Esse comportamento ¢ explicado pelas
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caracteristicas desses métodos: o E-Stat utiliza a média radiométrica das amostras em

sua equacgdo e o Ad2S utiliza média das amostras localizadas em areas bem iluminadas.

Tabela 4.1 - Média (p), desvio padrdo (o) e parametros da regressdo (bandas vs. fator cosseno)

de amostras das bandas Landsat 5 TM, antes e apos corregdo topografica

Método de corregio

Band
Sem Cosseno S1 S2 Ad2S SCS Minnaert E-Stat C SCS+C
Classe de cobertura: Milho
I 48,5 47,5 48,4 48,4 48,8 46,9 47,8 48,5 482 48,1
1 c 1,83 7,56 2,38 1,54 1,59 7,41 1,54 1,55 1,53 1,53
2 28,8 94,2 58,4 0,5™ 5,1 94,7 0,0™ 0,0™ 0,0™ 0,0™
I 24 .4 23,8 243 243 24,7 23,5 239 24.4 24,1 24,0
2 c 1,89 3,37 1,57 1,55 1,66 3,31 1,52 1,55 1,52 1,52
? 32,5 79,7 3,6 0,5" 11,8 79,9 0,0™ 0,0™ 0,0™ 0,0™
I 20,7 20,1 20,6 20,6 21,0 19,9 20,3 20,7 20,4 20,3
3 c 1,65 2,55 1,18 1,18 1,38 2,51 1,15 1,18 1,16 1,16
? 48,8 80,1 0,0™ 0,2" 26,1 80,2 0,0™ 0,0™ 0,0™ 0,0™
I 79,0 76,4 78,6 78,3 80,7 75,5 76,9 79,0 77,0 76,5
4 c 9,09 8,07 6,46 5,93 7,20 7,98 5,69 5,90 5,71 5,72
2 57,8 52,1 16,4 0,0™ 32,9 51,4 0,0™ 0,0™ 0,0™ 0,0™
I 50,6 48,8 50,3 50,0 51,6 48,3 49,1 50,6 49,1 48,8
5 c 5,94 4,24 3,95 3,28 4,66 4,20 3,04 3,11 3,06 3,08
? 72,6 50,0 35,0 0,1™ 55,5 49,0 0,1™ 0,0™ 0,1™ 0,1™
I 15,7 15,2 15,6 15,6 16,1 15,0 153 15,7 153 15,2
7 c 2,17 1,82 1,73 1,62 1,80 1,81 1,55 1,56 1,55 1,55
2 48,7 28,5 153 0,0™ 24,8 278 0,1™ 0,0™ 0,1™ 0,1™
Classe de cobertura: Floresta
I 432 47,8 43,1 432 43,8 47,1 43,1 432 43,5 434
1 c 1,79 7,89 2,49 1,66 1,66 7,52 1,72 1,66 1,68 1,68
? 13,8 90,4 54,7 0,0™ 0,5™ 90,3 0,0™ 0,0™ 0,0™ 0,0™
I 18,1 20,0 18,1 18,1 18,5 19,7 18,2 18,1 18,4 18,3
2 c 1,02 3,15 1,08 0,91 0,92 3,00 0,92 0,90 0,92 0,92
r 21,6 85,7 28,5 0,0™ 2,6 85,6 0,0™ 0,0™ 0,0™ 0,0™
I 143 15,8 143 143 14,6 15,5 14,4 14,3 14,5 14,5
3 c 1,22 2,58 1,19 1,13 1,13 2,46 1,15 1,12 1,15 1,14
2 14,8 72,2 9,1 0,4™ 1,6™ 71,1 0,0™ 0,0™ 0,0™ 0,0™
I 55,6 60,6 553 55,0 58,9 59,7 58,1 55,6 583 57,7
4 c 8,47 8,02 6,68 6,20 6,84 7,73 6,53 6,31 6,56 6,48
? 44,6 26,5 13,1 0,2" 15,0 24,1 0,0™ 0,0™ 0,0™ 0,0™
I 38,1 41,7 37,9 378 39,9 41,0 39,7 38,1 39,8 39,5
5 c 4,86 4,92 3,58 3,33 3,88 4,68 3,46 3,36 3,48 3,44
2 52,2 433 13,2 0,1™ 24,7 40,9 0,0™ 0,0™ 0,0™ 0,1™
I 12,1 13,3 12,1 12,1 12,7 13,1 12,6 12,1 12,6 12,5
7 c 1,61 1,91 1,30 1,28 1,34 1,82 1,33 1,27 1,34 1,32
r 37,7 39,6 4,5 0,0™ 10,7 37,6 0,0™ 0,0™ 0,0™ 0,0™

;1 . ~ 2 . . -

Onde, p: média; o: desvio padrio; r”: coeficiente de determinagdo em porcentagem (%).

: 0 ¢ da banda corrigida ¢ maior que o da ndo corrigida; : o 1 da banda corrigida é
maior que o da ndo corrigida; ns: o valor-p do teste F é maior que 0,05.
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O desvio padrao de todas as bandas espectrais ap6s corre¢do diminuiu, exceto para as
corregoes com os métodos Cosseno, S1 e SCS, os quais aumentaram o desvio padrao
das amostras de algumas bandas. Nesse aspecto, esses métodos nao foram eficazes para
correcao do efeito topografico. Em outros estudos (GAO; ZHANG, 2009a; VINCINI;
FRAZZI, 2003), a correcdo Cosseno e SCS também nao foram eficientes para correcdo

topografica.

As amostras da classe milho tiveram maior reducao no desvio padrao apos a correcao do
que as de floresta. E importante salientar que o desvio padrdo de uma classe é afetado
(reduzido) com a remogdo das variagdes dadas pela iluminagdo, sugerindo que o milho
foi mais intensamente corrigido. Porém, deve-se considerar o valor do fator de correcdo
aplicado sobre os niveis radiométricos, ou seja, o valor multiplicativo da equagdo de
determinado método sobre os niveis radiométricos, o qual afeta o desvio padrdo dos
niveis radiométricos. Pode-se supor que nas areas de floresta haveria tendéncia de se
aumentar o desvio padrao dos niveis radiométricos com a aplicacdo da corre¢ao, uma
vez que estas foram mais frequentes em areas menos iluminadas, cujos fatores de
correcdo seriam maiores que 1, com consequente aumento do desvio padrao. Além
disso, deve-se considerar mais universalmente a variabilidade intrinseca da floresta
natural, reconhecida pela textura rugosa de sua superficie. Em imagens Landsat, essa
textura se caracteriza pela variabilidade espacial de seus atributos espectrais,
diferentemente de outras coberturas, que tendem a ser mais uniformes. Em outras
palavras, uma propor¢do maior do desvio padrdo da floresta independe do efeito

topografico em relagdo a outras coberturas mais uniformes.

A correlacio entre NC e fator cosseno, indicada pelo coeficiente de determinagio (%), é
alta para algumas bandas nao corrigidas, principalmente as do infravermelho proximo
(Tabela 4.1). Isso confirma a influéncia da topografia sobre os dados espectrais. Apds
correcdo topografica, a correlacdio entre dados espectrais e fator cosseno foi
minimizada, indicada pelo r* e o valor-p do teste F da analise de regressdo. Os métodos
S2, Minnaert, E-Stat, C ¢ SCS+C causaram redu¢ao no r2 para proximo de zero em

todas as bandas espectrais, com valor-p maior que 0,05.
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A reducdo do desvio padrao dos NC de determinada classe de cobertura e da correlagdo
destes com o fator cosseno ¢ comumente constatada e utilizada para medir a eficiéncia
da correcao topografica. Civco (1989) identificou uma redu¢do do desvio padrao de
aproximadamente 100% em todas as bandas Landsat TM apods correcdo. Hantson e
Chuvieco (2011) obtiveram uma reducdo do desvio padriao de 28%, 38% e 37% apds
correcdo das bandas Landsat TM 4, 5 e 7, respectivamente. Meyer et al. (1993)
perceberam uma redugdo do 1’ apdés correcio, de 42%, 41% e 47% para

aproximadamente 0%, sobre dados nas bandas Landsat TM 2, 4 e 5, respectivamente.

Baseado nos resultados acima, os métodos S2, Minnaert, E-Stat, C ¢ SCS+C foram
selecionados para a correcdo completa das bandas espectrais e para as proximas

avaliagdes por meio do processo de classificagao.

As bandas corrigidas e ndo corrigidas foram usadas para classificar os diferentes tipos
de cobertura da terra presentes na area. Por meio de uma anélise visual das bandas
espectrais, todos os métodos de correcdo causaram reducdo na impressdo de
tridimensionalidade do terreno evidente nas bandas ndo corrigidas € a um melhor
equilibrio entre areas mal e bem iluminadas. Maiores detalhes sobre esses aspectos
serdo apresentados na proxima se¢do para o método de correcdo C. A Figura 4.4 mostra
que todas as cinco corregdes aumentaram os NC nas areas mal iluminadas e diminuiram
nas bem iluminadas, aumentado a uniformidade entre essas duas condi¢des de

iluminagao.
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Figura 4.4 - Transecto da elevagdo, declividade, orientagdo de vertente, fator cosseno (cos i) e
banda 5 antes e apds corre¢do pelos métodos de corregdo topografica estudados.
Foram utilizadas as areas de milho como fonte para estimativa dos parametros de

corre¢ao.

A avaliagao dos métodos de correcao com a classificagdo mostrou que os coeficientes
de concordancia Kappa variaram ligeiramente entre corre¢des, todos superiores ao
Kappa da classificagdo sem correcdo (Tabela 4.2). Os resultados da comparagdo (por
sobreposi¢cdo de dados) entre classificacdo da imagem sem correcao e as das imagens
corrigidas indicam uma diferenca expressiva em termos de area (Tabela 4.2). Pelo
menos um quarto da area total da classificagdo da imagem corrigida foi diferente da sem

correcdo, o que enfatiza o impacto da corre¢do na classificagao.

Foi realizada a estratificacdo da exatidao total em quatro diferentes condigdes de
iluminacao (Figura 4.5). Os resultados indicam que a exatiddo ¢ inferior nas areas
menos iluminadas (fator cosseno < 0,52) e nas bem iluminadas (fator cosseno > 0,64).
Nas areas com iluminagdo intermedidria a exatidao é superior. Coerentemente, apos
corre¢do topografica a exatidao global aumentou principalmente nas duas condigdes
extremas de iluminagdo. Ainda assim, a exatidao global apods corre¢dao continua

relativamente menor nas areas pouco iluminadas. Meyer et al. (1993) utilizando o
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método de classificacdo do paralelepipedo, constaram que as areas bem iluminadas

tiveram um expressivo aumento da exatiddo apos correcao topografica.

Tabela 4.2 - Resultados das classificagdes da imagem sem corregdo e corrigida pelos diferentes
métodos estudados usando as classes de milho e floresta como fonte para

estimativa dos parametros de corre¢ao

Método de correcao

Estatistica Sem S2 Minnaert E-Stat C SCS+C
Correcio Classe de cobertura fonte: Milho
Kappa 0,82 0,87 0,91 0,86 0,91 0,91

Numero médio de pixelspor 50.26 29.49 4771 47,93 52,78  44.85

segmento

Nurpczro de folhas da arvore de 10 ] 9 ? 9 9

decisdo

Diferencga (%) 0 27 28 27 26 32
Classe de cobertura fonte: Floresta

Kappa 0,89 0,87 0,88 0,87 0,89

Numero médio de pixelspor 20,14 4491 39,69 49,53 4437

segmento

Nume~ro de folhas da arvore de ] ] 10 ] ]

decisdo

Diferenca (%) 27 27 29 34 32 27

* Diferenca, calculada com a sobreposi¢ao dos dados, da classificagdo com corregdo (area total)

em relacdo a classificagdo da imagem ndo corrigida.

Os resultados globais apresentados até entdo indicam um impacto positivo da correcio
topografica sobre a exatidao da classificagdao, confirmando os de outros estudos que
abordaram outros métodos de classificacdao. Cuo et al. (2010) identificaram um aumento
no Kappa de 0,44 para 0,81 apos a correcdo topografica. Conese et al. (1993) tiveram
um aumento no Kappa de 0,56 para 0,62. Outros exemplos sdo sumarizados em

Vanonckelen et al. (2013).

A correcdo realizada com parametros estimados a partir da classe floresta apresentou
melhores resultados de exatiddo do que aquela feita a partir da classe milho nas areas
menos iluminadas (Figura 4.5). O inverso ocorreu em dareas bem iluminadas. Isso
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concorda com a distribui¢do das amostras de ambos os tipos de classe de cobertura, em
que as amostras da classe floresta estdo relativamente mais concentradas em areas mal
iluminadas e as de milho em &reas bem iluminadas (Figura 4.3). Logo, a distribui¢do

das amostras em relacdo as condigdes de iluminagdo € importante para estimar os

parametros de corre¢do, conforme foi constatado por Reese e Olsson (2011).

a)
A B |C D cos i b)
Simbolo A B C D
Intervalo 0,25-0,52  0,52-0,59 0,59-0,64 0,64-0,93
WH ﬂh’-’h\ Referéncia (%) 28,4 252 22,0 24 4
[ T T T T w Area total (%) 25,0 25,0 25,0 25,0
03 04 03 ol |07 08 09
COos |1

0 %@ @7@
80 /

70 T T T T T T T T

Exatiddo total (%)

100 E-Stat C

—e— Sem corre¢do
90

Com corregao
—=a— Milho

80 / / —2— Floresta

70

Exatiddo total (%)

A B _C D A B C D

Figura 4.5 - Estratificagdo da exatiddo da classificacdo por condi¢des de iluminagdo: a)
Condigdes de iluminagdo representadas no histograma do fator cosseno; b)
Distribui¢do das amostras de controle ¢ da areca de estudo por condi¢des de
ilumina¢do e; ¢) Exatiddo da classificagdo (estratificada pelas condigbes de
iluminag¢do) da imagem sem correcdo e das corrigidas pelos diferentes métodos
de correcdo utilizando as areas de milho e floresta como fonte para estimativa dos

parametros de corre¢ao.
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As arvores de decisdo geradas no processo de classificagdo com mineracdo de dados,
em geral, tiveram redu¢do no nimero de folhas e nds ap6s corre¢ao topografica (Tabela
4.2). Isso indica que as arvores se tornaram menos complexas apods corre¢ao
(GELFAND et al., 1989; ESPOSITO et al., 1997). A diminui¢do da complexidade da
arvore ¢ um fator positivo para a classificacdo e aponta a efetividade da correcdo

topografica, conforme explicado na sec¢ao 2.3.2.

O namero médio de pixels por segmento em geral diminuiu com a corre¢do (Tabela
4.2). A segmentagdo da imagem corrigida pelo método S2 teve maior impacto sobre a
diminui¢do do tamanho dos segmentos, pois ¢ onde ha menor média de pixels por

segmentos.

As caracteristicas dos segmentos sdao resultantes de uma combinagdo entre
homogeneidade espectral e forma dos segmentos (se¢do 2.3.1). A supersegmentagao
causada pelo método S2 pode ter relagio com seu efeito sobre o desvio padrio de
conjuntos de pixels adjacentes da imagem (Figura 4.6). Este método e o E-Stat
apresentam desvio padrao relativamente superiores, comparando os diferentes métodos
com a imagem sem corre¢ao. Diferentemente dos outros métodos de corregao
topografica, a correcdo C causou aumentou no tamanho médio dos segmentos quando
seus parametros foram estimados com as amostras da classe milho. Por outro lado, a
supersegmentagdo aparentemente ndo afetou o resultado final da classificagdo,

conforme o indice Kappa calculado para as classificagdes.

Meétodo de corregdo (%)

C 52.3 I O <

E-Stat 4 50.7 i 472 | 0 =

Minnaert 531 H>
S24 45,2 [
SCS+C 1 53.3 [

Figura 4.6 - Frequéncia com que o desvio padrdao obtido de células adjacentes de 3x3 pixels
mostrou-se menor, igual ou superior comparando a banda 4 corrigida pelos
métodos estudados com ela ndo corrigida. Para as correcdes, utilizaram-se as

areas de milho como fonte para estimativa dos parametros de corregéo.
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Conforme os resultados apresentados, os métodos C, Minnaert ¢ SCS+C apresentaram
resultados similares entre si e mais consistentes que os demais. Na avaliacdo de Hantson
e Chuvieco (2011), por meio de outra abordagem, o método E-Stat mostrou
superioridade, inclusive em relagdo ao C e Minnaert. Para Riafio et al. (2003) o método
de correcdo C foi superior ao S2 e Minnaert. J4 McDonald et al. (2000) obtiveram
melhores resultados com o método C em relagdo ao Minnaert, E-Stat, Cosseno, entre

outros.
4.3. Efeito da correcao

Enquanto que na se¢do anterior procedeu-se uma avaliagdo geral dos métodos, aqui
serdo realizadas andlises mais especificas e com carater mais qualitativo utilizando um
unico método de correcdo topografica. O método de corre¢ao C, com a classe de
cobertura milho para estimativa do parametro c, (da equacdo do método), foi
selecionado para essa etapa. Este método, quando utilizando essa classe como fonte para
estimativa do parametro c,, apresentou resultados satisfatorios em todas as avaliagdes
anteriores, principalmente em relacdo a exatidao da classificagdo e ao tamanho médio
dos segmentos. Um dos fatores importantes para a escolha da classe de cobertura milho
foi sua grande representatividade em termos de area e condigdes de iluminagdo, além da
fenologia da cultura e sua textura aparente, que sao mais homogéneas em relagdo as

demais classes de cobertura estudadas.
4.3.1 Analise das bandas espectrais

A imagem sem corre¢do € a com correc¢ao topografica estdo representadas na Figura 4.7.
As caracteristicas do relevo da cena s3o muito visiveis na imagem sem correcao,
enquanto que na corrigida o relevo deixou de ser evidente e, aparentemente a cena ¢
mais plana. Isso indica que o efeito topografico de fato foi minimizado com a corregao,

e sem perda aparente da informagao espectral que distingue as classes de cobertura.
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Sem correcdo

3 S g

45°58° 20”0

Figura 4.7 - Imagem Landsat 5 TM, composic¢do 453 (RGB), sem (A) e com (B) correcdo

topografica.

A analise visual das bandas 3, 4 e 5 corrigidas, também indica diminui¢ao do efeito
topografico das bandas individualizadas, aparentemente sem afetar as caracteristicas

intrinsecas da cobertura da terra (Figura 4.8).

A razao entre bandas espectrais corrigidas e ndo corrigidas evidencia a magnitude da
corre¢ao realizada nelas (Figura 4.8). A razdo menor que zero indica que a corre¢cao
aumentou o nivel radiométrico da banda e vice-versa. Observa-se que o aumento do
nivel radiométrico ocorre onde a iluminagao solar ¢ mais fraca ¢ a diminui¢ao acontece

onde a iluminagao ¢ mais forte.
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Figura 4.8 - Bandas 3, 4 e 5 sem corregdo (SC), com corre¢ao (CC) e razdo entre SC e CC.

Os histogramas, a média e o desvio padrao das bandas espectrais antes e apds correcao
encontram-se na Figura 4.9. Em geral, as médias antes e apds corre¢do sdo similares
entre si. J4 os desvios padrdes diminuiram apds corre¢io. E observado nos histogramas
que os NC menores (lado esquerdo dos histogramas) e maiores (lado direito dos
histogramas) tém suas frequéncias reduzidas e os valores intermedidrios tém suas
frequéncias aumentadas apos corre¢do. A diminui¢do da varidncia dos niveis
radiométricos com a corre¢dao evidenciada pelos desvios padrdes e pelos histogramas
das bandas ¢ um fator positivo da correcdo, indicando que o efeito topografico foi

minimizado.
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Figura 4.9 - Histogramas, médias (MD) e desvios padroes (DP) das bandas espectrais antes ¢

apoés correcdo topografica.

Algumas estatisticas de amostras das bandas antes e apOs correcdo para as principais

classes de cobertura da area encontram-se na Tabela 4.3. A média dos NC teve uma

ligeira redugdo apds a corre¢do topografica para a classe de milho e solo, enquanto que

para o café adulto e para a floresta a média aumentou. Esse comportamento ¢ devido a

distribuicao das amostras em relacao a iluminagao solar (fator cosseno) (Figura 4.3). As

amostras de milho e solo por estarem em regides relativamente mais iluminadas tém

suas médias radiométricas diminuidas apods correcdo. O café e a floresta tém suas

médias aumentadas por se localizarem em areas relativamente menos iluminadas, como

foi discutido na se¢ao 4.2.
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Tabela 4.3 - Média, desvio padrio e parametros de regressdo (bandas vs. fator cosseno) de

amostras das bandas Landsat 5 TM sem e com correcao topografica

Sem corre¢ao (Com correcio)

Banda espectral

Classe de

1 2 3 4 5 7
cobertura
Média
Milho 48,5(48,2) 24,4(24,1) 20,7 (20,4) 79,0 (77,1) 50,6 (49,2) 15,7 (15,3)
Solo 52,5(52,4) 27,0(26,9) 31,5(31,95) 56,8 (57,00 71,9(71,5) 29,7(29,4)

Café ad. 43,0 (43,1) 18,0(18,1)  14,5(14,6)  60,7(61,6) 37.6(383) 11,8(12,0)
Floresta 43243,5)  18,1(18,5)  143(14,6)  556(57.7) 38,1(39,9) 12,1(12,7)

Desvio padrao

Milho 1,83(1,59) 1,89(1,61)  1,65(1,21)  9,09(5.83) 5,94(3,15) 2,17(1,59)
Solo 4,07 (3,56) 3,03(2,54)  587(511)  829(6,68) 1437(8,77) 7.46(5,39)
Café ad. 1,58 (1,74)  091(1,02)  1,32(1,35)  595(4,04) 422(3,41) 1,69 (1,57)

Floresta 1,79 (1,72) 1,02 (1,03) 1,22 (1,24) 8,47 (6,67) 4,86(3,54) 1,61(1,35)

------------ Coeficiente de determinacio (r’) em % - bandas vs. fator cosseno -----—----
Milho 28,8 (0,1™)  32,5(0,3™) 48,8 (0,2™) 57,8 (0,0™) 72,6 (0,1™) 48,7 (0,0™)
Solo 28,0 (8,3) 30,4 (2,4™) 27,0 (6,0) 351(1,2") 70,8 (25,1) 59,6 (27,3)
Café ad. 0,6™ (13,0) 8,6 (19,8) 6,1 (8,5) 54,0 (0,1™) 38,0 (3,3) 24,4 (0,9™)
Floresta 13,8 (0,8")  21,6(8,4) 14,8 (5,7) 44,6 (2,1™)  52,2(0,5™)  37,7(1,4%)

ns: valor-p do teste F da analise de regressao ¢ nao significativo (ou maior que 0,05).

O coeficiente de determinacdo (r*) é alto principalmente para as bandas do
infravermelho, indicando uma rela¢ao de dependéncia entre NC e fator cosseno (Tabela
4.3). Nas bandas do visivel essa relagdo é mais fraca, talvez devido ao maior efeito de
espalhamento atmosférico nestas bandas espectrais (SLATER, 1980), mascarando o

efeito topografico.

O desvio padriio das amostras e o > em geral sio reduzidos apos correcdo (Tabela 4.3).
Isso indica a eficdcia da corre¢do do efeito topografico, diminuindo as variagdes
espectrais causadas pelas caracteristicas da topografia (RIANO et al., 2003). No
entanto, é evidente apds correcdo uma reducdo maior do desvio padrio e do r* para a
classe de cobertura milho em relacdo as demais classes. Pode-se considerar que a
correcdo foi mais eficiente para esta classe que para as demais. Essa classe foi
favorecida pelo fato de ter sido usada para estimativa do parametro de correcdo c; do

método de correcao C. Isso sugere certa dependéncia do parametro de correcdo em
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relacdo ao tipo de cobertura da terra, o que foi relatado por outros autores (CIVCO,

1989; MCDONALD, 2000; TEILLET et al., 1982).

A primeira componente principal (PCA1), obtida antes e apds corregao das bandas
espectrais encontram-se na Figura 4.10. A Figura 4.11 apresenta o diagrama de
dispersdao e parametros da analise de regressdo linear entre PCA1l e fator cosseno
realizada com amostras da classe de cobertura milho (Figura 4.3). Sdo percebidas as
caracteristicas da topografia na PCA1 sem correcao, o que nao ¢ evidente na PCA1 com
correcdo. A andlise de regressdo demonstra que 60% das variacdes das amostras de
milho sdo explicadas pelo fator cosseno na PCAIl sem corre¢do. Apos correcio este
valor ¢ reduzido para 0%. Esses resultados refor¢am a intensidade do efeito topografico
nas bandas espectrais ¢ a eficiéncia de sua correcao pela metodologia abordada.

Sem correcdo Com correcdo
L~ r I i [ S =

Figura 4.10 - Primeira componente principal (PCA1), gerada antes e apos corregdo topografica

das bandas espectrais.
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Figura 4.11 - Diagramas de dispersdo entre primeira componente principal (PCA1), gerada antes
e apds corregdo topografica das bandas espectrais, e fator cosseno (cos i). *** O

valor-p do teste F da analise de regressao ¢ menor que 0,01.

4.3.2 Analise da classificacdo do uso e cobertura da terra

Foram geradas trés classificacdes do uso e cobertura da terra conforme explicado na
metodologia: classificagio da imagem sem correcdo topografica (classificacdo sem
corre¢do), classificacdo da imagem corrigida (classificacio com corre¢dao) e
classificacdo utilizando dados sem e com correcao (classificagdo mista). A segmentagao
da classificagdo mista foi realizada somente com as bandas ndo corrigidas, mas a
mineragdo de dados para gerar a arvore de decisdo foi realizada com atributos de ambas

as imagens, sem e com corre¢ao topografica.

As classificagdes (somente a sem e a com correcao) do uso e cobertura da terra e as
respectivas areas em porcentagem de suas classes apresentam-se na Figura 4.12. A
classe solo ¢ a mais representativa em termos de area, com cerca de 30 e 29% da éarea

nas classificagdes sem e com correcao, respectivamente. Essa propor¢ao ¢ devido a
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classe solo incluir solo arado, solo com palha seca e areas de pastagens. A area de milho
que ocupa 16% da area na classificacdo sem correcgdo, representa 19% na classificagdo
com correcdo. Essa variacdo de 16 para 19% equivale a aproximadamente 18% de

diferenca em termos de area total da classe milho nas duas classificagdes.

Sem correcio Com correcio 45°53°2070
5 ) o ]

45°58°20”0
Area (%) Area (%)

Café adulto

25 = 't @Floresta
Milho
@ Solo
12 | e |
0 2km | |Outros

2 16

V.

Figura 4.12 - Classificacdo do uso e cobertura da terra da imagem sem correcdo ¢ da com

corregdo, € suas respectivas areas em porcentagem.

O mapeamento e a quantificagdo das diferencas existentes entre classificacdo sem e com
correcdo indicam que em 26% da area as duas classificacdes sdo diferentes (Figura
4.13). Portanto, as duas classificagdes alcangaram um nivel de diferenca bastante
significativo em termos de area, o que demonstra que o efeito topografico e sua

correcdo sdo importantes para a classificacao.
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Figura 4.13 - Distribuicdo e quantificagdo das areas onde a classificagdo da imagem sem

A matriz de confusdo entre classificagdo sem e com correcdo topografica (a matriz foi
elaborada com base em toda a area de estudo) indica as confusdes existentes entre essas
duas classificagdes para cada classe de cobertura analisada. Nota-se que, tomando como
referéncia a classificagdo com corregdo, a classe milho ¢ mais confundida com a classe

floresta do que com as demais classes, enquanto que, a floresta foi confundida mais

45°58° 2070

correcao ¢ diferente da classificagdo da imagem com correcao.

frequentemente com café adulto (Tabela 4.4).

Tabela 4.4 - Matriz de confusdo que relaciona a area total (em porcentagem) da classifica¢do da

45°53°20”0
¥ o

imagem sem corre¢do com a da classificacdo da imagem com corregao

CLASSIFICACAO

C/ correcio

Café ad. Floresta Milho Solo Outros TOTAL

o Caféad. 8,6 2.3 0,6 0,1 2,4 14,1
‘S Floresta 1,8 11,4 2,1 0,3 2,6 18,0
£ Milho 0,2 0,4 14,1 0,5 0,4 15,6
2 Solo 0,0 0,2 1,4 242 42 30,1
% Outros 12 1,0 0,5 3,8 15,7 222
TOTAL 11,9 15,3 18,6 28,9 25,3 100,0

Exatidao Global: 74%
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A representacdo em detalhe das classificagdes sem e com correcdo e as imagens Landsat
TM 453 utilizadas para ambas as classificagdes encontram-se na Figura 4.14. A seta 1
evidencia uma diferenga entre as duas classificacdes: na classificacdo sem correcao
observa-se que uma area de milho (com iluminacdo solar fraca) foi classificada
erroncamente como floresta, e na classificagdo com corregdo essa confusao nao ocorreu.
A seta 2 aponta para o mesmo tipo de erro da 1. Ja a seta 3 mostra uma area de café
jovem, pouco iluminado, que foi classificada como café¢ adulto na sem corre¢ao, no
entanto na com corre¢do foi corretamente classificada. Na seta 4 observa-se que ha um

aumento do detalhamento da classificacdo apds correcdo topografica.

Sem Correcio

. e

"

Com Correcio

Café adulto .Floresta Milho .Solo | Outros

Figura 4.14 - Representagdo da area em detalhe para apontar diferencas na classificagdo sem
correcdo € na com correcao topografica: a) Imagem sem correcdo; b) Imagem
corrigida; c¢) Classificagdo da imagem sem correcdo e; d) Classificacdo da

imagem com correcao.
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As arvores de decisdo da classificagdo sem e com corre¢do sao apresentadas nas Figuras
4.15. A sem correcao possui 9 nos e 10 folhas, e a com correcdo 8 nds e 9 folhas. O no e
a folha que a &rvore sem correcao possui a mais € responsavel pela distingdo de café
adulto, floresta e “outros”, ou seja, foi necessario um atributo a mais para classifica-los.
Além disso, as arvores diferenciam-se em relacdo a alguns atributos presentes nos nos.
O atributo CVB4 (coeficiente de variagdo da banda 4), MediaB4 e B7/B3 estio
presentes somente na arvore sem correcao, ¢ Wetness ¢ B5/B4 somente na com

corregao.

Em relagdo ao valor-p presente nos nds das arvores de decisdo, nota-se que existem na
arvore de decisdo sem corre¢do valores que se aproximam de 0,05, que ¢ o valor
maximo estabelecido para que ocorra a particdo que resulta em dois nos ou folhas. Na
arvore de decisdo com correcdo, todos os valor-p sdo menores ou iguais a 0,01,
enquanto que na sem corregdo existem quatro nés que possuem valor-p maiores que
0,01. Portanto, pode-se considerar que existe maior nivel de impureza em alguns nos da

arvore sem correcdo em relagdo a com correcdo, o que pode significar maiores

confusoes entre classes de cobertura da terra.

A arvore de decisdo mista, que foi realizada com atributos de ambas as imagens sem e
com correcdo, esta representada na Figura 4.16. Pelo processo de mineracdo de dados
foram selecionados (automaticamente) somente atributos da imagem corrigida, ainda
que a segmentacdo tenha sido conduzida somente com a imagem sem correcdo. Isso
significa que os dados corrigidos foram eleitos como mais apropriados para a

classificagdo do que os ndo corrigidos.
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Figura 4.15 - Arvores de decisdo da classificagdo: a) da imagem sem corre¢do; e b) da imagem

com corregao.
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Figura 4.16 - Arvore de decis@o da classificagcdo cuja segmentagao foi realizada com as bandas
sem corre¢do topografica e a mineracdo de dados com atributos de todas as
bandas, sem e com corre¢do. Todos os atributos selecionados pela mineracao

presentes na arvore sao das bandas corrigidas.

As matrizes de confusdo da classificagdo sem correcdo, da com correcao e da mista
apresentam-se na Tabela 4.5. Pela observacao das diagonais das matrizes observa-se
que ocorreu maior confusdo entre classes de uso e cobertura da terra para a classificacao
sem corre¢ao. Houve maior quantidade de acertos para todas as classes da classificacao
com corre¢ao em relacdo a sem corregdo, com excecao da classe solo, que foi igual para

ambas as classificacoes.

Por uma anélise detalhada das matrizes das classificacdes sem e com correcdo, percebe-
se que a maior confusdo ocorreu para a classe de caf¢ adulto. Essa classe foi confundida
principalmente com a classe floresta. Apesar de essa confusdo ter sido reduzida apds
corre¢do topografica, ela permaneceu relativamente alta comparando com as demais
classes. Talvez isto possa ser explicado pela relativa similaridade espectral existente

entre café e floresta, que ndo pdde ser minimizada com a correcao do efeito topografico.
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Tabela 4.5 - Matrizes de confusdo da classificagdo da imagem sem corregdo, classificagdo da
imagem com correcao e da classificagdo cuja segmentacdo foi realizada com as
bandas sem correcdo topografica e a mineragdo de dados com atributos de todas

as bandas sem e com correcdo (classificagdo mista)

Classificacao - Referéncia
Milho Solo Café ad. Floresta Outros TOTAL
Classificacio sem correcio
Milho 44 0 0 0 0 44
Solo 0 48 0 0 1 49
Café ad. 3 0 37 6 1 47
Floresta 3 0 9 41 4 57
Outros 0 2 4 3 44 53
Exatiddo Global: 86% Indice Kappa: 0,82
Classificacdo com correcio
Milho 50 0 0 0 0 50
Solo 0 48 0 0 2 50
Café ad. 0 0 41 1 2 44
Floresta 0 0 6 47 1 54
Outros 0 2 3 2 45 52
Exatiddo Global: 92% Indice Kappa: 0,91
Classificacao mista

Milho 49 3 0 1 1 54
Solo 0 45 0 0 0 45
Café ad. 0 0 38 5 3 46
Floresta 1 0 7 42 2 52
Outros 0 2 5 2 44 53
Exatiddo Global: 87% Indice Kappa: 0,84
TOTAL 50 50 50 50 50 250

No que diz respeito a matriz de confusdo mista, percebe-se reducdo da confusdo
somente em relacdo a matriz sem correcdo; em relacdo a com correcao ocorreu aumento
da confusdo para todas as classes. Comparando as diagonais das matrizes mista e sem
corregdo, a confusao da classe solo aumentou com a correcao e para a classe “outros” a
confusdo ¢ a mesma. A exatidao total e o indice de concordancia Kappa demonstram as
diferengas gerais entre as classificagdes sem corre¢do, com corre¢do € mista, que podem

ser vistos na ultima linha das matrizes de confusao (Tabela 4.5).
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Pela comparagao das trés classificacdes pelas matrizes de confusdo presume-se que uma
parte dos erros da classifica¢do foi proveniente do processo de segmentacdo da imagem
nao corrigida: os atributos das bandas corrigidas calculados e incluidos na classificagao
mista ndo foram suficientes para diminuir a quantidade de erros a uma posi¢ao
equivalente a da classificagdo com corre¢do. Supde-se que a segmentacdo da imagem
sem correcdo topografica ndo gera segmentos, ou objetos, que representam
completamente uma determinada classe de uso ou cobertura. Isso também se notifica
pelo tamanho médio dos segmentos, que aumentou considerando as classes de cobertura

antes e apods a correcao do efeito topografico (Figura 4.17).
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Figura 4.17 - Tamanho médio dos segmentos por classe de cobertura resultantes das

classificagdes da imagem sem correcdo e da com correcao topografica.

O resultado da avaliacdo dos Kappa das classificagdes sem e com corre¢do pelo método
de Monte Carlo ¢ apresentado na Tabela 4.6. Pode-se afirmar que o Kappa da
classificagdo com corre¢ao ¢ significativamente superior ao da classificagdo sem
correcdo, com intervalo de credibilidade de 95%. H4 um aumento de 0,1 no valor do

Kappa, indicado por um niimero de 10.000 simulagdes.

Tabela 4.6 - Diferenca entre Kappa das classificagdes com e sem corregao topografica obtida

pelo método de Monte Carlo utilizando 10.000 simulag¢des

Intervalo de Credibilidade (95%)
Minimo Maximo
-0,1 0,1 0,24 0,06 0,17
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4.4 Consideracgoes gerais

Embora os estudos que fornecem bases para o tratamento do efeito topografico sobre

imagens de satélite tenham sido desenvolvidos desde as primeiras observacdes orbitais,

as condigdes tecnoldgicas atuais tornam oportunas as pesquisas voltadas a sua

aplicacdo. Pode-se listar a multiplicidade dos recursos de sistemas de informagao

geografica como fatores de constante evolu¢do. Por outro lado, no estado atual de

difusdo e acesso ao uso de imagens, a perspectiva de operacionalizagdo dos

procedimentos de correcdo do efeito topografico foi especialmente favorecida com a

oferta de modelos digitais de elevacdo em ampla cobertura. Este contexto justifica,

assim como possibilitou a este estudo, o desenvolvimento das seguintes contribui¢des

principais:

a)

b)

d)

Uma fundamentagao teodrica sobre o efeito topografico e, principalmente, sobre a
corre¢do topografica abordando formas de aplicagdo de métodos de corregdo,
avaliacdo da corregao ¢ efeitos sobre a classificagdo do uso e cobertura da terra;
A aplicagdo e avaliagdo de um conjunto amplo de métodos de corregao
topografica, com uma abordagem um pouco diferenciada da encontrada na
literatura. Essa diferenciacdo ¢ elucidada nos itens abaixo e na publicacao
Moreira e Valeriano (2014);

A aplicacdo de varios métodos de correcdo semiempiricos adotando como
estratégia a estimativa de seus parametros com base em uma unica classe de
cobertura (classe de cobertura principal) como alternativa para aplicacao dos
métodos onde nao hd um mapa de uso e cobertura prévio;

A avaliacdo da corre¢do considerando o impacto da corre¢do na classificacao do
uso e cobertura da terra utilizando OBIA. Nesse ambito foi utilizado a matriz de
confusdo, o tamanho médio dos segmentos e a analise visual dos segmentos
classificados (ou objetos);

A avaliacdo da correcdo considerando a estrutura da arvore de decisdo gerada
por mineracao de dados. Na arvore de decisdo foram analisados o numero de nos
e folhas, critério de divisdo e valor-p da divisao;

O efeito da correcao topografica sobre a andlise de componente principal (PCA).
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A corre¢do do efeito topografico resultou em melhorias sensiveis para o processamento
de imagens, principalmente para a classificagdo do uso e cobertura da terra. Espera-se
que a corre¢do topografica tenha também efeitos positivos sobre outros processamentos
de imagens de areas com relevo irregular, como para a estimativa de parametros
biofisicos (HUDAK; WESSMAN, 1998) ¢ sua correlagdo com indices obtidos com
bandas espectrais (por exemplo, NDVI).

Em varias etapas desse estudo foi discutido o nivel de eficacia que a correcao alcangou
considerando as analises abordadas. Considera-se que as metodologias de corre¢ao
topografica tém potencial para atingir niveis de eficiéncia mais altos em trabalhos
futuros. Apontam-se algumas fontes potenciais de limitagdes ao desempenho da

corre¢ao:

a) Registro - o deslocamento geométrico entre os diferentes planos de informagao
deve ser reduzido.

b) Escala dos dados - as escalas, ou resolucdo espacial, das varidveis topograficas e
espectrais devem ser compativeis entre si o quanto for possivel.

¢) Me¢étodo de correcao - a eficiéncia da corregdo varia com o método aplicado.

d) Metodologia de aplicagdo da correcdo (para os métodos semiempiricos) - a
amostragem e a estratégia de aplicagdo da corre¢do (secdo 2.2.2) tém

implicacdes sobre a eficiéncia da correcao.

Em trabalhos posteriores, de avaliacdo da corre¢dao topografica utilizando OBIA com
dados sem/com correcao topografica, recomenda-se também considerar a possibilidade
do uso de diferentes parametros de segmentacdo para dados com e sem corre¢do. Para
maior facilidade de comparagdo, foram utilizados neste estudo pardmetros iguais para

todos os dados.

A metodologia de aplicagdo dos métodos analisados mostrou-se satisfatoria para
corregdo topografica das diversas classes de cobertura estudadas. No entanto, os
resultados referentes a classe de cobertura principal, aquela utilizada para estimativa dos
parametros de corre¢do, foram mais proeminentes. Portanto, o uso dessa metodologia de
aplicacdo ¢ mais apropriada para trabalhos cujo objetivo seja a caracterizacdo de uma

unica classe de cobertura, isto ¢, da classe principal.
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Por fim, considera-se que hé a necessidade de estudos de avaliagdo que contemplem as
diferentes estratégias de aplicacdo descritas na secdo 2.2.2. Nesse sentido, outras
questdes poderao ser respondidas mais precisamente, tais como: as limitagdes de cada

estratégia e, em quais situagdes cada estratégia ¢ mais recomendavel.
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5 CONCLUSOES

Os resultados obtidos com a metodologia desenvolvida nesse estudo reiteram que a
topografia impde efeitos radiométricos em imagens Oticas de satélite e que alguns
métodos de correcdo sdao propicios para sua correcdo e t€m impactos positivos na

classificagdo do uso e cobertura da terra. Com este estudo ¢ possivel concluir que:

A reducdo da variancia dos dados radiométricos e da correlacdo entre dados
espectrais e angulo de incidéncia solar na superficie (descrito pelo fator cosseno)
foram confirmadas com a corre¢ao topografica para alguns métodos avaliados,
indicando que o efeito topografico foi reduzido.

* Os métodos S2, Minnaert, E-Stat, C ¢ SCS+C mostraram superioridade em
relacdo aos métodos S1, SCS, Ad2S e Cosseno. Estes ultimos apresentaram
resultados inferiores inclusive em relacao aos dados nao corrigidos para algumas
bandas espectrais do visivel.

* Os métodos Minnaert, C e SCS+C foram similares entre si e superiores aos
métodos S2 ¢ E-Stat. Todas as corregdes realizadas com esses cinco métodos
resultaram em classificacdes mais exatas e, em geral, com arvores de decisao
menos complexas comparadas com a da classificacdo da imagem sem corregao.

» Os resultados da comparagdo (por sobreposicdo espacial de dados) entre
classificagdo da imagem sem corre¢do topografica e a da imagem com corre¢do
foram expressivamente diferentes em termos de area total, variando de 26% a
34% dependendo do método de corregao.

* O tamanho médio dos segmentos diminuiu apds correcdo topografica, exceto
para a corre¢ao C. O método S2 foi o que causou maior diminui¢do no tamanho
médio dos segmentos. Os resultados também demonstram que este foi o0 método
que mais aumentou o desvio padrdo integrado em janelas de 3 por 3 pixelsem
relacdo aos dados ndo corrigidos.

* Na classificacdo da imagem ndo corrigida, ocorreu maior confusdo em areas
com iluminagao solar fraca. Apds correcao ocorreu um consideravel aumento da
exatiddo nessas areas.

* A mineragdo de dados com bandas originais e corrigidas apontou

sistematicamente as Ultimas como mais adequadas para a classificagao.
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