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Classificacao de imagens multiespectrais
LANDSAT TM efeicOes detextura:
mapeamento da coberturadaterra

RutH EmiLia Nocueira Lock
FLAvio FeLipe KIRCHNER

RESUMO

Este trabalho mostra os resultados iniciais de uma pesquisa sobre classificagdo
de imagens multiespectrais considerando fei¢des de textura, aplicada ao mapeamento da
cobertura da terra, com énfase na separacdo das classes de cobertura vegetal. Para tanto
foi efetuado um levantamento bibliogréfico e estudo sobre o assunto, que esta resumido
na parte inicial. Na seqiiéncia relata-se a parte prética, onde foi feita a classificagéo
multiespectral da imagem LANDSAT-5 TM da Ilha de S8o Francisco do Sul-SC,
utilizando o agoritmo de classificagdo Méaxima verossimilhanca. Para testar as
potencialidades das fei¢des de textura foram efetuadas quatro classificagdes distintas
para obter as mesmas informacgdes agrupadas em dez classes. Na primeira etapa foi
efetuada somente a classificagdo multiespectral, nas outras foram consideradas feigdes
de textura e classificagdo espectral.

Palavras chave Sensoriamento Remoto, andlise textural, mapeamento da cobertura da
terra.

ABSTRACT

Classification of LANDSAT TM’s Multiespectral Images and Texture
Features: land cover mapping. This paper shows the initia results of a research
regarding multiespectral image classification using texture analysis for land cover
maping. A bibliographic review was conducted wich is disposed in the first part of this
work. Following this, a classification of the LANDSAT TM image of Sdo Francisco
island, SC, was performed using the Maximum Likelihood Method. To test the texture
analysis potentialities, four distinct classifications were performed to obtain the same
informations grouped into ten classes. In the first one only a multiespectral classification
was performed, and in the other three the texture analysis was considered.

K ey words: Remote Sensing, texture analysis, land cover maping.
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INTRODUCAO

Para extrair informagdes de imagens de sensores remotos o intérprete
considera, na interpretacdo visual, caracteristicas como o contexto, formas,
bordas, variagBestonaisou cores, etextura.

Na interpretacdo digital, a maioria das técnicas-padréo de classificagdo
disponiveis apresentam algoritmos de classificag8o baseados somente no uso da
informagdo espectral, ou seja, na intensidade de cinza ou caracteristicas tonais,
deixando de lado as outras caracteristicas consideradas na interpretacéo visual.
Mas, pesquisas vem sendo ef etuadas paraincluir estasoutras caracteristicas paraa
extracdo automati cadeinformagdes deimagens.

A textura pode ser pensada em termos suas caracteristicas como um
subpadréo ou primitiva, e por umaregradelocalizagdo quedefine suadistribuicdo
espacial; ou também se poderia pensar a textura como um fenémeno organizado
composto de padrdes que obedecem alguma regra estatistica (HARALICK &
SHAPIRO, 1992 eVISA, 1990).

Para SCHOWENGERDT (1983), ndo existe uma caracterizacdo
definitiva de textura, mas, todas as definicdes numéricas sdo descritas para
rugosidade e contraste dos detalhes da imagem. Ele define textura como uma
propriedade local de umaimagem, i.e., umamedida daintensidade de cinzaentre
ospixelsesuavizinhanca

No processamento digital de imagens de sensoriamento remoto, as
feicOes texturais contém informacfes sobre a distribuicdo espacial das variagdes
tonaisdentro de umabanda, e asfei¢Bes espectrais descrevem avariagdo tonal das
vérias bandas de uma imagem. Enquanto a classificagcdio multiespectral € um
processo de agrupamento de pixels de valores de intensidade espectral igual ou
muito proximos, naandlise textural, ao contrério, a diferenca das feigdes tonais é
que irdo caracterizéla, portanto ela é expressa pela diferenca entre as
intensi dades dos pixel svizinhos, e sera sempre fundamentadaem umaoperagéo de
areaouvizinhanga(CROSTA, 1992).

A pesguisa que é apresentada neste artigo teve como principal objetivo
verificar a contribuicdo da andlise textural a classificacdo espectral de imagens
multiespectrais do LANDSAT-5 TM, para a discriminagcdo das classes de
coberturadaterra, com énfase naseparacéo dasclassesde coberturavegetal.

FUNDAMENTACAO TEORICA

APLICACOES DA ANALISE TEXTURAL

Entre as aplicagbes que vém utilizando a andlise textural de dados
espectrais, PEDDLE & FRANKLIN (1991) citam: andlise da Terra; mapeamento
florestal; monitoramento ambiental e estudosecol 6gicos.

No mapeamento da coberturadaterrautilizando aimagem multiespectral
SPOT HRV, FRANKLIN & PEDDLE (1990) empregaram matrizes de co-
ocorrénciaespacia e medidas estatisticas datexturacomo aentropiae o momento
diferencial inverso. Os autores relatam que houve um aumento significativo na
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acuracidade da classificagdo espectral, com melhoria em 10% na distingdo de
rochas expostas e 40% para a floresta e solos com elevado teor de matéria
orgénica. A acuracidade média obtida para a classificagéo foi de 51% quando
utilizaram somente a classificagdo espectral, e 86,37% quando somaram a
classificag8o espectral a entropia medida na banda 2 e o momento diferencial
inverso na banda 3. Os autores observaram que as classes homogéneas na
superficie foram caracterizadas adequadamente com a classificagcdo espectral
sozinha, mas, as classes de padrdes mistos de vegetacao ou de relevo acidentado,
foram caracterizadas mais acuradamente quando foi utilizada a andlise textural
junto a espectral. Dentro de diferentes tipos de florestas a contribui¢cdo daandlise
textural também foi diferenciada, mostrando-se mais eficaz na caracterizacdo da
floresta decidua (98%) e de coniferas adultas (72%), que nas &reas de capoeira
(58%).

PEDDLE & FRANKLIN (1991) avaliaram amelhoriadaacuracidade na
classificac8o de dados daimagem Spot Multiespectral (MLA) eimagensde radar
deaberturasintética(SAR), utilizando andlise datexturaeintegrados aos dadosde
geomorfometria e topografia. Concluiram que em todos 0s casos a acuracidade da
classificaco aumentou, como por exemplo, para aimagem SAR sozinha: 36%;
SAR com textura: 47%; Imagem MLA sozinha 73%; MLA com textura: 88%;
MLA com geomorfometria e textura: 98%. Os autores confirmam que matrizes de
co-ocorréncia contém informagdes texturais importantes que aumentam a
discriminacdo de classes com heterogeneidade interna e padrfes estruturais
/geomorfométricos.

Paradiscriminar campos de cultivo, divididosem 5 classes: trigo , milho,
soja, dfafa, e floresta TREITZ, BARBER & HOWARTH (s.d), utilizaram
texturas estatisticas (homogeneidade e entropia) derivadas de funcbes de
densidade de probabilidade de matrizes de co-ocorrénciaespacial, nasimagensde
radar de aberturasintética- SAR.. Osautores consideraram que umajanelade 7x7
pixels melhorava a discriminagdo entre os cultivos uniformes (de textura suave,
semelhantes), parti cularmente com emprego da entropia. Concluiram que o trigo
foi aclasse mais facilmente separdvel das outras, enquanto aalfafae o milho ndo
conseguiram ser separadas utilizando asmedidastexturais.

MEDIDA DETEXTURA

Segundo SCHOWENGERDT (1983), a textura pode ser medida por
quantidades estatisticas simples, como a variancia do nivel de cinza local.
BARBER & LEDREW (1991) comentam que existem varias abordagens para
medidas de textura, incluindo: estatistica, estrutura, valores estocasticos, eandlise
no dominio dasfrequéncias, asquaissdo descritasaseguir:
a) As abordagens estatisticas fazem uso da funcéo de probabilidade da densidade
de nivel de cinza (pdf), que é computada, hormalmente, como a probabilidade
condicional de articulagdo de pares de pixel (nivel de cinza), num determinado
local daimagem. Como exemplos de aproximagdes estatisticas para a andlise da
textura pode-se citar: a matriz de co-ocorréncia do nivel de cinza (GLCM), a
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contagem dos pixels (nivel de cinza), e a matriz dependente do nivel de cinza
vizinho.

b) Abordagens estruturais explorando a no¢do de textura primitiva: HARALICK
& SHAPIRO (1992), consideram um conjunto de pixels caracterizados pel os seus
atributos, onde o pixel com o seu atributo nivel de cinzaéamaissimplesformade
textura primitiva, e amais complexa primitiva € um conjunto conectado de pixels
homogéneosemseuvalor.

¢) Abordagens estocasti cas: assumem que campos de texturapodem ser estimados
probabilisticamente baseados num modelo de estatistica particular, como o de
camposaleatdrios multidimensionais.

d) Asandlises no dominio das freqiiéncias sdo baseadas naanalise de Fourier, que
€ conduzida no dominio das freguéncias espectrais da imagem (PSM - power
spectrun method). Existe uma variedade de métodos desenvolvidos para separar
texturasdiferentesbaseadosno PSM.

VESKA et a. citados por HARALICK & SHAPIRO (1992) ao fizeram
estudos comparativos para determinar qual abordagem fornecia a melhor
separacdo de feicbes espaciai s concluiram gque as abordagens no dominio espacial
- medidas estatisticas simples, e probabilidades de nivel de cinza e matriz de co-
ocorréncia- fornecem umaclassificagcdo maisprecisaque aandlise no dominio das
freqliéncias.

Segundo BRIGGS & NELLIS (1991), os agoritmos texturais geram um
valor que pode medir a quantidade da heterogenei dade na cobertura daterra. Tais
algoritmos, geramente medem a similaridade entre o pixel central num
subconjunto daimagem e os pixel scircunvizinhosnajanelamével daimagem.

Muitas feicBes texturais podem ser geradas de cada banda de uma
imagem, usando diferentes medidas detextura, tamanhosdejanel as, orientacles, e
valores limites de nivel de cinza. No entanto, para minimizar dimensionalmente
problemas com a entrada de varidveis adicionais na classificacdo, geralmente
utiliza-seumafeicdo por banda.( FRANKLIN & PEDDLE, 1990).

O tamanho dasfei¢bes da superficie pode também predispor amedidada
textura, pela selecdo de uma dimensdo apropriada para um caso particular de
estudo. Por exemplo, uma janela de 3x3 pixels pode ser mais apropriada para
distinguir diferentes paisagens enquanto uma janela de 10x10 € mais apropriada
paraahomogenei zag&o dapai sagem.

MODELOSMATEMATICOSUTILIZADOSNA PESQUISA
a) Algoritmo deMin-Max: DataRange- dr

Idéntico ao algoritmo proposto por IRONS e PETERSEN, citado por
JENSEN (1986), o Data Range proposto no Software ENVI (1995), é
fundamentado num operador de texturamin-max, baseado naanélisedosniveisde
cinza da imagem, criando uma janela com elementos espaciais moveis, que foi
dimensionada nesta pesguisa como 3 x 3 elementos. Este algoritmo mostra a
variabilidade, ou s g, asdiferencasdetexturapresentesem umapai sagem.
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Onde:
Textura no pixel ! = (Intensidade de pixel mais claro em 1,2,34,5,6,7,8) -
(Intensidadedo pixel maisescuroem1,2,3,4,5,6,7,8)

A medidadainterdependéncia de pixels € obtida geralmente pelo exame
quantitativo da variabilidade do valor dos pixels dentro do bloco especifico de
pixels, e restituindo o pixel central da janela de processamento considerando a
diferenca entre o méximo e o minimo valor dos pixels najanela. Naimagem com
feicOes de textura as diferencas entre areas sdo distinguidas pela diferenca de
brilho.

b) Matriz de Co-ocorrénciaEspacia

Outro algoritmo utilizado nesta pesquisa para extracdo de feicBes
texturais é aquele proposto por Haraick citado em HARALICK e SHAPIRO
(1992). Ele é baseado naMatrizde valor de brilho espacial dependente (algumas
vezes chamada de Matriz de Co-ocorréncia ou Matriz de Transi¢do). Esta matriz
mostra a quantidade de vezes que os valores de brilho ou de cinza de cada pixel
ocorre em relagdo aos valores de cinza dos pixels vizinhos na imagem,
considerando amédiadas quatro diregdes: 0°, 45°, 90°, 135° (videfig. 1). A cada
nova posi¢éo da janela (normalizada pelo indice de incremento C = (¢ , @) 0s
val oressdo recal culados e por fim mostrados nos el ementosdamatriz.

Figura 1. Qito vizinhos préximos do pixel X, de acordo com o angulo espacia usado
para criar a matriz de co-ocorréncia espacia para as medidas da textura da imagem.
Fonte: Haralick em Jensen (1986)

Figure 1. Eight nearest neighbors of pixel X according to angle used in the creation of
spatial dependency matrices for the measurement of image texture.

135° s
\ } 45
6 7 8
- 5 X 1l O
4 3 2
!

As Matrizes Espaciais de Co-ocorréncia utilizadas por FRANKLIN &
PEDDLE (1990) estdo ilustradas nafig. 2, aqual mostraaconstrugcdo damatriz de
co-ocorrénciaespacial direcional, paraumajanelade 3x3 pixels, (como autilizada
nestapesquisa) eumimagem normalizada paraquatro niveisdecinza(0a3).
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Figura 2. (a) Janela de 3x3 pixels com a dimensdo dos tons de cinza de 0 a 3; (b) Forma
geral da matriz de co-ocorréncia espacial, paraajanela, # (i,j) representam o nimero de
vezes que ostons cinzai e j sdo vizinhos; ( ¢) Representam as matrizes de co-ocorréncia
espacia nas quatro direcdes.

Fonte: Peddle e Franklin, 1991
Figure 2. (8) 3x3 window with gray tone range 0-3; (b) Genera form of the spatial
cooccurrence
for window, # (i) represents number of times gray tonesi and j were neighbors;
( ¢) Represents spatial cooccurrence matrices derived for four angular orientations

2 3
1
1 1 2
0|1 2
@
0 1 2 3
o[#(0,0) #(01) #(02) #(03
1#(10) #(11) #(12) #(13
21#(2,0) #(21) #(22) 2.9
3#(30) #(31) #(32) #(39
(b
010 010 000 010
123 141 041 10 2
030 012 012 020
001 001 000 010

horizontal =0°  vertical =90°  diag. esg. = 135° diag. direita= 45°
(c)

Exemplificando, se C = (¢, = (1,0), considerando a horizontal das
matrizes de co-ocorréncia espacial o valor 1 é adjacente ao 2 por 3 vezes na
imagem, simplificando: (1,2) =3 (Vide(c) dafig. 2
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¢) FeicBesdetextura:

As matrizes de co-ocorréncia s8o computadas a partir de medidas
espaciais simples representadas por texturas estatisticas, também denominadas
feicOesdetextura.

HARALICK, citado por BARBER & LeDREW (1991), propds utilizar
estatisticas de segunda ordem para obter feicBes de textura, considerando para
tanto as feicbes que sdo utilizadas na interpretacdo visual, tais como:
homogeneidade, contraste, estrutura, etc. Dentre as vé&rias medidas de textura
sugeridasutilizou-se nesta pesquisaas seguintes:

a) Segundo Momento Angular (Second Moment - sm)
n n
Mede a homogeneidade daimagem é >é_ C ,2 i

i=1 j=1

n n
b) Primeiro Momento (First Moment - fm) & & Cﬁj (i-j)?

]

i,j=1

i=1 j=1
Mede o contraste daimagem
P
Onde: C; ;= :
' o
ah,;
=

P = frequiéncia de ocorréncia dos niveisde cinzai e j; n=n°total de par de pixels
gue sdo dependentes do parémetro C (c , ¢), dajanelamovel nx m, consideradas
paraasquatro direcles, dasrespectivas matrizes.

Estasfei¢des sdo calculadas e atribuidas ao pixel central dajanela. A medidaquea
janelaémovidasobre aimagem sevai obtendo abandadetextura.

MATERIAL E METODO

O local definido para estudo compreende a por¢do Norte da Ilha de S&o
Francisco do Sul, situadanolitoral de SantaCatarina, com dimensdesde 847 x 715
pixels, ou seja, 25,41 kmx 21,45 km (videfig. 3). A escolhadestaéreafoi devido a
disponibilidade de imagem digital em todas as bandas e também, principalmente,
pela diversidade caracteristica de sua paisagem, o que, em hipétese, propiciaria
andlisemaiscuidadosadastexturasestatisticasaserem usadas.

Para efeito de estudo, com auxilio do Mapa de Vegetacdo de Santa
Catarina (IBGE, 1992) um mapade classificac8o genéricadavegetacdo dallhade
S. Francisco do Sul, executado pelo engo. Luiz F. F. Gongalves, em projeto de
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consultoriaaPetrobras em 1996 e UFPR (1996) definiu-se as seguintes classesde
coberturadaterra:

A Manguezal; C Floresta Ombréfila Densa de Terras Baixas, E Floresta
OmbréfilaDensa

Submontana; N Floresta Secundaria; © Vegetacio Herbéacea de Campos Salinos
ou de Ambientes Sal obros; U Reflorestamento; & Agropecudria; & Areia, Praia;
& AreaUrbana; & Agua.

A classe 4gua , apesar de ndo ser objeto principal de estudo, foi, no
decorrer dapesquisa, subdivididaem4 classesdevido apresencade sedimentosno
canal dabaiadaBabitonga.

A imagem utilizadaéde 1990, do Sensor LANDSAT-5TM.

Figura 3: Localizagio Geogréfica da Area de Estudo
Figure 3: Geographic Localization of Study Area




Classificagao de imagens 49

PROCESSAMENTO E CLASSIFI CA(;AO DA IMAGEM

O agoritmo definido para a classificagdo da imagem foi o Maxver -
Maxima verossimilhanga, que se insere no grupo de processos estatisticos de
classificag8o supervisionada.

Considerando as seis bandas ¢éticas disponiveis, apos uma andlise visua
daimagem natelado video, foi selecionado o triplete de bandas4, 5, 3,emR G B
respectivamente, paraas classificages porque estetriplete mostrou boaqualidade
visual. A Classificagdo daimagemfoi efetuadade quatro maneiras:

a) Classificagdo Espectral dastrésbandas.

b) Classificacdo Espectral de duasbandas maisatexturanabanda3.

¢) Classificac8o dos trés canai s de componentes principai s originados das bandas
4,5,3 etrésbandastexturaisobtidas dabanda 3.

d) Classificagdo dos trés canais de componentes principais originados das bandas
4,5,3 etrésbandastexturaisobtidas dabanda5.

a) Classificagéo Espectral

A classificagdio espectral foi conduzida distintamente na maneira de
definir as amostras de cada classe, onde se teve como saida duas imagens de
classesde CoberturadaTerra

Paraaprimeiraclassificagdo foram definidasasamostras de cadaclassea
partir do conhecimento da &rea e do mapa da cobertura vegetal. O resultado da
classificag8o estanafig. 4.

Para conhecer a capacidade do software utilizado, optou-se por executar
mai s umaclassificagdo onde se definiu asamostras de cadaclasse com o auxiliode
“Regifes de Interesse - ROIs”. AsROIs sdo obtidas pela escolha e delineamento
naimagem, de &reas de interesse para a classificacdo, paraaseguir redefini-las (&
gque classe pertencem), utilizando diagrama de dispersdo (n- dimensiona
visualiser). O resultado desta classificagdo pode ser observado nafigura5s. A &gua
foi nestaclassificacagéo subdivididaem cinco classesutilizando ROIs.

b) Classificacdo Espectral deduasbandaseatexturanabanda3

A imagem foi processada trésvezes para se obter os canais de textura. O
primeiro processamento foi com abanda 4, resultando trés canais de textura, dr4,
fm4, smd. O segundo com a banda 5, resultando mais trés canais de textura, dr5,
fmb5, smd4, efinalmentecom abanda3, resultando outrostrés canaisdetextura, dr3,
fm3, dr3. Obteve-se, assim, nove canaisdetexturaetrésbandas espectrais

Um estudo visual exaustivo (observando aimagem natela do video) foi
realizado paradeterminar ostripletes de bandascom melhor qualidade visual, para
aclassificagdo daimagem, onde, optou-se por doistripletes: bandas4, 5, dr3; e4,
5,sm3 (leia-se: dr3 = data range na banda 3; e sm3 = second moment na banda 3,
guesdo asbandastexturais)

Foram consideradas as mesmas classes definidas paraaclassificagéo (a),
no entanto, devido a banda de textura, algumas amostras de treinamento
precisaram ser redefinidas. O resultado da classificagdo do triplete 4, 5, sm3 esta
nafigura6.
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¢) Classificag8o dos trés canai s de componentes principai s originados das bandas
4,5, 3etréshandastexturaisobtidasdabanda3.

Embasado na metodologia desenvolvida por COGO (1993) definiu-se
um triplete de bandas com astrés primeiras componentes princi pai s originados das
trés bandas espectrais e trés canaistexturaisdabanda 3 ( 4, 5, 3, dr3, fm3, esm3),
para compor a imagem a ser classificada. O resultado da classificaco esta
mostrado nafigura?.

d) Classificagdo dos trés canais de componentes principais originados das bandas
4,5, 3etréshandastexturaisobtidas dabandab.

Para comparar resultados, e seguindo a metodologia de COGO (1993),
um novo triplete com as trés primeiras componentes principais foi originado das
trésbandas espectrais etrés canaistexturaisdabanda5 (4, 5, 3, dr5, fm5, esm5). O
resultado daclassificac8o destaimagem estdmostrado nafigura8.
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RESULTADOSE DISCUSSOES

Na andlise visual dos mapas originados das classificacOes efetuadas
observou-seo seguinte:
Classificag8o (a): Figura4

Classes da Cobertura daTerra em Sdo Francisco do Sul

: . 1 .0 1
B AreaUrbana .F‘]m' Ombrofila Denes de ﬁ
Terras Baixas lan
L Areia.Praia [ Fler. Omibrifila D
[ agropecusria Subimortana
\.reg.He;b.dgAmb.SaJ.ims-Rgua Mz ¢ Fin R\
efou ambientes salobros [ Sedin. 1em Suspensiio N
M R eflorestamento
Manguesal Imagem Landsat 5Th
Or a5 dani D ata; 1220
oresta Secundiria Badas - 54 3

FIGURE 4: Classificagio Epectral
FIGURE 4: Spectral Classification

As sombras do relevo e as nuvens foram confundidas com éarea de
Ambientes Salabros e V egetacdo Herbacea.

A &aea de Uso Agropecuério foi confundida com a classe Floresta
Secundéria e Floresta Densa de Terras Baixas e Submontana.
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Classificagdo (a): Figuras
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Classes da Cobertura da Terra em Sio Francisco do Sul

LEGENDA
Bl Area Urbana -F].O\r Ombrdfila Denea de
Terras Baixac
O] areia:Praia [ Flor. Oubrofils Dens
Subrnortata

Agropecuiria

[ V=0 Herb. s b Salinos M izne B e Rio
efou ambientes salobros -Aguall

M R eflorestamento
[ tdanguesal
[ Floresta Secundéaria

B sedin. 1em Suspensio
M sedim. 2em Suspensio

Imagem Landsat 5T

D ata: 1000

Bandas: 345

FIGURA 5 Classificagdo Espectral wilizando ROL3S
FIGURE 3: Spectral Clazsification using ROLS

A classificagao espectral efetuadacom auxilio de* Regides de Interesse -
ROIs para adefini¢éo das amostras de cada classe, mostrou que estaferramenta é
mais eficiente quando se escolhe ROIs em classes bem distintas, como por
exemplo &gua e areia, ou vegetacdo e &gua. Na andlise visual do resultado desta
classificago, verificou-seque as sombras do rel evo continuam sendo confundidas
com outra classe, desta vez com Reflorestamento, mas as florestas foram melhor
discriminadas. Nesta classificagdo foram incluidas cinco classes d'4gua, que
passaram aser consi deradas doravante naclassificac8o usando fei gBestexturais.
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Classificagéo (b) - Bandas4, 5, sm3: Figura6

Classes da Cobertura da Terra em Sio Francisco do Sul

LEGENDA Escala
A o L0 1
I Area Urbana [ Flor. Ombréfila Densa de Eé
Terras Bainas lan

I:l Areia.Fraia
[ Agrepecusria
Veg. Herb. de furb. Salings Bl Agna M ¢ Rio R

efou ambientes salabros -;E\gualﬂar N

I Reflorestamento B Sedim. 1em Suspensio
Marguesal

[ Floresta Secundaria

[ Flor. Ombréfils Densa
Subareritaris

Imagem Landsat 5T
B sedin. 2 em Sucpensio [ ata: 1900

Bandas 4.5 e texbira 3

FIGURA 6 Classificagio Espectral usando bandas 4,5 e textara na banda 3.
FIGURE é: Spectral Classification using 4.5 band and texture of channel 3.

A aplicacdo do algoritmo segundo momento angular na banda 3 (sm3)
para gerar o triplete de bandas utilizadas na classificag8o da imagem, colocou a
area Urbana em evidéncia, fato que ndo ocorreu anteriormente. As classes
Manguezal e Ambientes Salobros ou Campos Salinos também parecem ocupar
maior &reanaorlado oceano, que aquel ada classificacdo anterior. Isto sugere que
o algoritmo textural cumpriu suafun¢ao em separar classeshogénesas.

As sombras do relevo deixaram de ser confundidas com a classe
Reflorestamento, como ocorreu na primeira classificagdo, mas este por sua vez
ocupamenor &reaquenaclassificagdo (a).
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Classificagéo (c) - Componentes principaiscom texturasnabanda3: Figura7

Classes da Cobertura da Terra em S$#o Francisco do Sul
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FIGURAT: Classificagio das trés componentes principais ariginadas dashandas 4,53
mais trés canais de textira da banda™.

FIGURE 7: This classificacion was made b 3 principals components from band 4,53
plus three charmels of texture from band 3.

Comparando com as outras classificagdes observa-se que os Manguezai s
aumentaram em érea, sugerindo mel horia na suadiscriminagéo. O mesmo ocorreu
comaclasseV egetacdo Herbacea de Campos Salinose Ambientes Sal obros.

Com relagdo a area urbana, observa-se nitidamente na imagem, o
delineamento das ruas e inclusive, das estradas municipais existentes na &rea em
analise, que ndo apareciam nasoutras cl assificagoes.

As é&eas de influéncia antrépica, como na classe de Atividade
Agropecuaria, foi bem discriminada nesta classificagdo, enquanto que ao se usar
S0 aclassificagdo espectral isto ndo ocorreu. Também para as classes de florestas
houve melhora significativa na discriminac8o das classes, com excegéo para 0
Reflorestamento que ndo foi possivel distinguir de Floresta Densa de Terras
Baixas.
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As &eas de sombra provenientes da ondulagdo do relevo foram
confundidascom Manguezal eFlorestaDensade TerrasBaixas.

Estesfatoslevam aconsideracdo de que oscanaistexturaismelhoraram a
classificag8o daimagem quando caracteristicas texturai s definidas peladensidade
e tonalidade eram bastante diferentes, denotando textura lisa, textura média, e
textura rugosa. Fato este evidenciado ao se considerar as classes de vegetacao;
guando estas apresentavam fisionomiado dossel semel hantes(texturasemel hante)
oscanai stexturai sutilizadosndo conseguiram separar asclasses.

Classificagéo (d) - Componentes principai scom texturasnabanda4: Figura8

Classes da Cobertura da Terra em 8o Francisco do Sul
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FIGURA 2:Classificagio das trés componentes mmipa.ts originadas das bandas 4,5,3
mas trés canas de textira da banda 5

FIGUIRE & Thsclassiﬁcahonwasmade'wthreenmmﬂals cothp otiets from band 4,53
us three channel s of texture from band ™.
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Esta classificacBo ndo apresentou bons resultados. Comparando
visualmente a imagem gerada pela composicdo das componentes principais e
texturasnabanda5, com aquelageradaparaaclassificacéo (c) , percebeu-sequea
primeirando apresentavaamesmaqualidade visual queaditima. A bandatextural
provocou um efeito de borda nos limites das classes de Agua e Area Urbana
Observando-se os mapas da classificagdo (c ) nafig. 7 e da classificagdo (d) na
figura 8, observa-se que neste Ultimo as classes Area Urbana e Arela aumntaram,
ocupando a'reas que na figura 7 eram de uso agropecuério, estas por sua vez
apareceram confundidascom as classesde Florestas.

CONCLUSOES

Considerando asquatro formasdeclassificagcdo, el egeu-seaclassificacdo
(c) como a que apresentou melhores resultados na discriminago das classes de
coberturadaterra.

Comparando visualmente os mapas tematicos das figuras 4 e 7,
resultantes das classificacbes (a ) somente andlise multiespectral e da (c )
classificag8o multiespectral considerando umabandatextural, respectivamente, &
facil perceber que esta Ultima discriminou melhor as classes de interesse. No
entanto, permaneceram agumas confusdes, como classes de Manguezal,
Reflorestamento e FlorestaDensade Terras Baixas.

Acredita-se que os padrBes texturai s, muito semel hantes, destas classes (devido ao
contexto em que estdo inseridas), ndo possibilitaram uma boa discriminacdo em
algunslocaisdaareaem considerac&o.

Os agoritmos de medida de textura utilizados: segundo momento angular paraa
medida da homogeneidade, primeiro momento angular paraamedidade contraste
e data range para a medida dos valores de cinza, foram mais eficientes na
separacdo das classes de cobertura da terra quando atexturadas classes eram bem
diferenciadas. Exemplos disto sdo as classes de floresta: devido do tipo e ao
arranjo espacia doselementos, oramai sdensosoramenosdensos, alturadacopae
a aparéncia do dossel dos diferentes tipos de cobertura vegetal, mostravam
padrdes de densidade distintos indo desde textura lisa até a rugosa. Onde as
diferencas texturais ndo eram significativas (ja explicado acima) as classes ndo
foram bem discriminadas. Outro exemplo do bom desempenho dos algoritmos
texturais utilizados foi na melhora da discriminacdo da classe Area Urbana.
Observa-se nitidamente na imagem, o delineamento das ruas e inclusive, das
estradas municipais existentes na &rea em andise, que ndo apareciam nas outras
classificacOes.

Os resultados obtidos nestas classificagdes podem ser mais explorados
considerando tamanhos diferenciados de “janelas’ paraaconstrugdo das matrizes
espectrais de co-ocorréncia, pois nesta pesquisa dimensionou-se uma janela de
3x3 pixels. A escolha deste tamanho foi embasado naliteratura, que aponta o uso
de janelas pequenas para as &reas mais heterogéneas, como é o0 caso da &rea em
estudo.
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No entanto, deve-se ter em mente que apesar das melhorias na
classificac8o de imagens multiespectrais, dificul dades nadelimitacdo de algumas
tipificacBes devem continuar a ocorrer devido aslimitacfes temporais, espectrais
eespaciaisdaimagemdesatélite.

Por outro lado, considera-se que os objetivos desta pesquisa: (a) iniciar
estudos para aplicacdes de fei gdes texturais emimagens de satélite, (b) confrontar
resultados da classificago espectral deimagens multiespectraisdo LANDSAT-5
TM, com agueles da classificac8o espectral associada afeicfes de textura, paraa
discriminac8o de classes de cobertura da terra, com énfase na separacdo das
classesde coberturavegetal, foram plenamenteatingidos.
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