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Abstract. Remote sensing technology has been increasingly used in decision making and in studies
involving land cover. With the availability of new sensors presenting better spatial, spectral and
radiometric resolutions, there is a large increase in the wealth of detail which leads to the application of
new techniques for classification of images. The coastal environments exhibit intense and dynamic
variation over short distances, in mangrove ecosystems and sandbanks, which face environment favorable
to their development. With greater wealth of information and detail in the images, there is a complexity in
automatic mapping, requiring the use of new techniques that can help and optimize the choice of the best
attributes to be used in the final classification. To tackle this problem, we used in the present work the
technique of data mining that assists in selecting the best attributes to differentiate the classes of interest.
This work generated automatically a map of land cover of the region in the municipality of Raposa / MA.
The final product presented a Kappa coefficient of 0.85 and 88.40% overall agreement.

Palavras-chave: WorldView Il, data mining, coastal environments, eCognition, WorldView I,
mineragéo de dados, regido costeira.

1 Introdugéo

O sensoriamento remoto, devido a crescente disponibilidade de sensores de alta
resolucéo espacial e ao surgimento de novas técnicas para a extracdo de informacao
destas imagens, tem sido uma ferramenta cada vez mais utilizada na tomada de decisédo
e nos estudos envolvendo cobertura do terra (BLASCHKE e KUX, 2007).

Com uma maior riqueza de detalhes ha uma complexidade no mapeamento
automatico dessas imagens. Dessa maneira existe a necessidade de aplicagdes de novas
técnicas que possam auxiliar no processo de classificacdo. Neste sentido, tem-se a
insercdo das técnicas de mineracdo de dados, que pode tornar a sele¢do de atributos e
limiarizacdo (processos que demandam tempo) muito mais rapida e igualmente
adaptavel para qualquer area em que se queira mapear a cobertura da terra de forma
automatica.

Com a utilizacdo de técnicas de mineracdo de dados no processo de classificacdo
orientada a objetos, cabe ao intérprete apenas analisar e elaborar a rede hierarquica com
base na selecdo de atributos resultantes dessas técnicas. Este procedimento é mais
pertinente nos casos em que se tém indmeros atributos, tanto espectral, quanto de
textura e forma. Exemplo dessa condicéo ¢ o sistema eCognition (Definiens, 2008).

O emprego dessas técnicas podem agilizar e potencializar a exatiddo do
mapeamento de ambientes estuarinos e de manguezais. Essas areas apresentam intensa
dindmica ambiental e em curtas distancias, sdo encontrados ecossistemas de mangues e
restingas, que deparam com ambiente propicio ao seu desenvolvimento. A distingdo de
alvos, como mangues, restingas, dunas e banco de areias em imagens de satélites é
complexa devido a resposta espectral similar desses alvos.

Diante este cenario e da disponibilidade de imagens WorldView Il da regido
costeira do municipio de Raposa no estado do Maranhdo, este trabalho tem como
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objetivo gerar automaticamente um mapa de cobertura da terra, por meio de arvores de
decisédo elaboradas com base em selecdo de atributos.

2 Area de Estudo

A area de estudo esta localizada no municipio de Raposa, no extremo nordeste do
Maranh&o, limitada pelas coordenadas 02° 21° a 02° 32’ de latitude sul e 44° 00* a 44°
12’ de longitude oeste (Figura 01).

O municipio caracteriza-se por um intenso processo de alteracdo da paisagem
natural. A fisiografia costeira da regido compde-se de extensas baixadas litoraneas com
formacbes de praias arenosas, dunas moveis, paleodunas, manguezais, restingas,
marismas e depdsitos de vasas modelados por uma extensa rede de canais, normalmente
preenchidos pela preamar (Feitosa, 1998).
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Figura 1: Localizacdo da area de estudo no municipio de Raposa, Maranhao.

O ecossistema de mangues e restingas compde-se de grandes areas com diferentes
niveis de maturacdo e de espécies vegetais. Esses dois tipos de vegetacdo encontraram
na area, ambiente propicio, pois as restingas sdo tipicamente de ambientes arenosos com
pouca disponibilidade de &gua no solo durante a estacdo seca, o que favorece a
rarefacdo e o carater efémero da cobertura vegetal. Enquanto que 0s mangues
localizam-se em ambientes de encontro de aguas doce e salgada, exposto diretamente a
linha da costa e submetido diariamente a acdo das marés de agua salgada ou salobra
(FEITOSA, 1998). Esses sdo sistemas funcionalmente complexos, altamente resistentes
e, portanto, estaveis, caracterizados por vegetacdo e sedimentos tipicos e apresentando
grande importancia socioecondmica e ambiental (MOCHEI et al., 2006).

3 Metodologia
3.1 Materiais

Para a realizagdo deste trabalho, foram utilizados os seguintes dados:

1) Uma imagem do sensor WordView Il: multiespectral, com resolucdo espacial de
2 metros e oito bandas espectrais (coastal, blue, green, yellow, red, re-edge, near infra-
red 1 e near infra-red 2). As imagens foram obtidas em 10 de junho de 2010, com uma
resolucéo radiometrica de 11 bits.

2) Foram utilizados os seguintes softwares:

SPRING 5.2, utilizado para a realizacéo dos indices;
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eCognition 8.0, utilizado no processo de aquisicdo do conjunto de
treinamento e na implementacao da arvore de decisao;

ENVI 4.8; utilizado para aplicar o Modelo Linear de Mistura Espectral,
WEKA 3.6.8, utilizado na Mineracdo dos dados e criacdo da arvore de
decisdo;

Terra View 4.2, utilizado para gerar as amostras para a validagéo.

3.2 Métodos

3.2.1 Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME)

A composicao espectral do elemento de resolucdo de imagens é a combinacdo das
respostas dos alvos que estdo dentro do IFOV (instantaneous field of view). Dessa
forma, cada pixel da imagem, que pode assumir qualquer valor dentro da escala de
cinza, contém informacdes da propor¢do e da resposta espectral de cada componente
presente na unidade de resolucéo do terreno (SHIMABUKURO e SMITH, 1991).

A radiacdo eletromagnética, captada pelo sistema sensor, pode ter sido espalhada
somente pela vegetacdo e retornado ao sensor diretamente, ter sofrido espalhamento
multiplo sem ter interagido com o solo, ter interagido somente com o solo ou com o
solo e a vegetacdo, além de ndo captar nenhuma energia devido ao sombreamento
presentes na vegetacdo (PONZONI e SHIMABUKURO, 2009).

Dependendo das caracteristicas intrinsecas de cada alvo, a mistura espectral pode
ser linear ou ndo linear, porém, a modelagem linear ¢ amplamente utilizada pela
comunidade cientifica e tem apresentado resultados consistentes (PONZONI e
SHIMABUKURO, 2009).

O papel do modelo linear de mistura espectral (MLME) é estimar a proporcao de
cada alvo no elemento de resolucdo da imagem. Para tanto, é necessario escolher
amostras puras, pois servirdo de referéncia para estimar a contribui¢do de cada alvo na
resposta espectral captada pelo sistema sensor.

Neste trabalho o modelo linear foi aplicado nas imagens WorldView Il com intuito
de realcar a vegetacdo de restinga e de mangue. Na area de estudo ambos ecossistemas
sdo limitrofes e cobrem quase toda a regido.

3.2.2 Selecdo de Atributos

3.2.2.1 Amostragem

Essa etapa do trabalho foi realizada no programa eCognition 8.0. Primeiramente, foi
feita a segmentacdo das imagens. Para tanto, utilizou-se o algoritmo “multiresolution
segmentation” adotando-se 70 como fator de escala e peso 1 para todas as bandas,
inclusive para a fracdo vegetacdo do Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME).
Apdbs a segmentacdo efetuou-se a coleta de amostras para a constru¢do do conjunto de
treinamento. Posteriormente, tais amostras foram transformadas para formato nativo do
WEKA, software responsavel pela mineracédo dos dados.

Foram definidas cinco classes (4gua, banco de areia, dunas, mangue e restinga).
Para cada uma delas foram coletadas 30 amostras bem distribuidas na cena com intuito
de representar as diferentes variacOes internas de cada classe (cor, textura, forma,
tonalidade e brilho) de forma a evitar possiveis incertezas na classificagéo.

3.2.2.2 Mineragao de Dados

O sistema eCognition possui inumeros atributos, além da possibilidade, da criacéo
de diversos outros pelo usuario. Para a realizacdo deste trabalho foram escolhidos
atributos como: média e o desvio padrdo das oito bandas e da fragdo vegetacao derivada
do MLME, area, comprimento e atributos de textura (homogeneidade e contraste).
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Geralmente, a mineragdo de dados (também chamada de descoberta de
conhecimento), € o processo de analise de dados a partir de diferentes perspectivas e
resumindo-a em informacdes Uteis, ou seja, € 0 processo de encontrar correlacdo ou
padrdes entre dezenas de campos relacionais em um grande banco de dados (YANG et.
al., 2008).

A partir da coleta das amostras e da escolha dos atributos a serem exportados foi
realizado a mineracdo de dados no software WEKA. Foi escolhido o emprego dessas
técnicas de mineracgéo, pois elas podem indicar, entre os atributos disponiveis, aqueles
mais pertinentes para a descrigdo das classes de cobertura da terra de forma automatica
e sem nenhuma subjetividade por parte do usuario na sua escolha e na definicdo dos
limiares (NOVACK, 2009).

A partir disso foi fornecida uma arvore de decisdo, em que o programa indicou,
segundo o conjunto amostral coletado nas imagens, quais foram os melhores atributos
que melhor distinguiram as classes propostas. Conforme Han e Kamber (2001), a arvore
de decisdo constitui-se em um fluxograma estruturado como uma arvore, em que cada
no interno denota um teste em um atributo, cada ramo representa um resultado do teste,
e cada no-folha (ou né terminal) possui um rétulo da classe.

Pode-se perceber que a arvore de decisdo utilizou como principais atributos: o
desvio padrdo, as médias das imagens fracdo do modelo linear de mistura espectral e
das bandas 7 e 8 (near infra-red 1 e 2) assim como a média da banda 3 (green) e média
da banda 4 (yellow). O que foi confirmado por estudos realizados por Souza et al.
(2011), que afirmaram que as novas bandas do sensor WorldView Il, principalmente a
banda “yellow”, conseguiu separar significativamente vegetacGes diferentes em areas
costeiras.

3.2.3 Classificacao

Apds o processo de mineracdo de dados e da criacdo da arvore de decisdo, foram
implementados no software eCognition 8.0 as regras e atributos utilizados para a
construcdo da arvore.

Para isso, foi criado um novo processo no programa, com o nome de Classificacdo,
em que foram inseridos todos os processos filhos, propostos pela arvore de decisao.
Para classificacdo utilizou-se o algoritmo “classification” em que todas as regras sao
inseridas em todas as cinco classes definidas (dgua, banco de areia, dunas, mangue e
restinga). Com isso, todos os processos foram executados, finalizando assim a
classificacdo da cena.

Apobs a etapa de classificacdo, foi inserido um novo processo com o algoritmo
“merge region”, em que os objetos de cada classe sdo agrupados em objetos maiores.
Finalmente, os dados foram exportados em formato shapefile para ser feito o processo
de validacdo no SPRING 5.2.

3.2.4 Validacao do Mapa de Cobertura da Terra

A validacdo do mapa de cobertura da terra foi feito a partir de pontos amostrais
extraidos das imagens WorldView Il originais. No total, mil pontos amostrais foram
coletados. A coleta foi feita com o uso do plugin gerador de pontos amostrais do Terra
View 4.2. Esse plugin garante o principio da aleatoriedade e a boa distribuicéo espacial
dos pontos.

Com os pontos de referéncia foi possivel gerar uma matriz de confuséo, a partir da
qual foram calculadas as medidas de exatid&o global, exatiddo do produtor, exatiddo do
usuario e indice Kappa. Esse indice demonstra 0 qudo coerente € 0 mapa tematico em
relacdo aos pontos de referéncia (CONGALTON e GREEN, 2009).
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4 Resultados
4.2 Arvore de Deciso

Apos a realizagdo da mineracgdo dos dados com o algoritmo J48, foi criada a arvore
de decisdo, que apresentou os atributos que melhor auxiliariam na classificacdo da
imagem.

Para cada classe, a arvore de decisdo inseriu um grupo de atributos. As classes,
agua, banco de areia e dunas, foram as que menos precisaram de atributos para sua

distincéo.
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Figura 2: Arvore de decisdo construida com base na selecio de atributos.

Para a classe agua, além do MLME, utilizou-se apenas as médias das bandas 6 (red-
edge) e 7 (near infra-red 1). A nova banda do sensor, banda 6, separou melhor agua
com maior quantidade de sedimentos enquanto que a banda 7 distinguiu dgua mais
puras que apresentam baixa reflectancia nessa banda. As areas de banco de areia foram
diferenciados da classe agua somente pelo atributo desvio padréo da banda 7. A resposta
espectral desses alvos € semelhante, pois 0s bancos de areia estdo submersos em aguas
marinhas (poucos centimetros de profundidade), ou permanecem Umidos na maré baixa.

Para a classificacdo da classe de dunas, foi utilizado além da média do MLME a
média da banda 6, que diferentemente da agua, as dunas apresentam nessa faixa do
espectro, maiores valores de reflectancia, o que facilita sua separacdo dos outros alvos.

Ja para as classes mangue e restinga foram necessarios um maior nimero de nos e
atributos para separacédo, devido a aproximacéo de suas caracteristicas. Para isso foram
utilizadas as médias do MLME das bandas 2 (blue), 4 (yellow), 5 (red), 7 e 8 (near
infra-red 1 e 2) e o desvio padréo da banda 3 (green).

O uso da nova banda do sensor WorldView Il, assim como o0 MLME, auxiliaram na
distingdo dos dois tipos de vegetacdo encontrados na area de estudo. Isso confirmou os
estudos realizados anteriormente por Souza et al. (2011), em que afirmaram que as
novas bandas do sensor WorldView Il, principalmente a banda “yellow”, apresentam
importantes informacdes que ajudam na separacdo significativa dos tipos de vegetacdo
encontrados em areas costeiras.
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4.2 Validacdo do Mapa de Cobertura da Terra
Na figura 3 s@o apresentados 0 mapa de cobertura da terra e as amostras utilizadas
no processo de andlise da exatiddo tematica.
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Figura 3: A esquerda, 0 mapa de cobertura da terra gerado e a direita a distribuicéo dos
pontos de validacéo.

Na tabela 1 sdo apresentados o indice Kappa e as exatidGes global, do produtor e do
usuario.

Tabela 1: Analise de exatiddo dos tipos de cobertura da terra identificados

< E* E*
Classes Area (ha) Produtor | Usuario E* Global | I* Kappa
Banco de Areia 891,70 93,53 93,53 88,40 0,85

Mangue 736,20 87,08 78,79
Restinga 653,71 77,82 86,92

Dunas 138,61 85,71 95,45

Agua 3.841,07 95,11 91,85

Total 6.261,29 | ------—--- o=l

O mapa gerado obteve o coeficiente de concordancia Kappa de 0,85 e concordancia
global de 88,40%. No escopo geral foi um resultado satisfatorio, porém algumas
deficiéncias foram encontradas ao analisar a exatiddo individual das classes.

As classes mangue e restinga apresentaram menor exatiddo quando comparadas as
demais. As confusfes no mapeamento ocorreram somente entre essas classes. Tal
problema manifestou-se em areas de transicdo entre esses ecossistemas (mangue e a
restinga). Regides mais proximas dos canais de maré possuem vegetacdo mais
exuberante, com uma vegetacdo mais densa. Porém, quanto mais distante dos canais, a
vegetacdo de mangue tende a ficar mais esparsa e com menor porte arboreo. Devido a
essas caracteristicas, areas de manguezais, foram classificadas como restinga e vice-
versa.

Tambéem foi detectada a ocorréncia de incertezas no mapeamento de bancos de
areia. Lagoas secas inseridas entre as dunas foram erroneamente mapeados como banco
de areias, isso provavelmente ocorreu devido a umidade existente nessas areas. Outra
fonte de inexatiddes foi 0 mapeamento errébneo de dunas como banco de areias. Essa
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situacdo ocorreu proxima a linha de costa, em éareas limitrofes entre as dunas e os
bancos de areia no mar.

5 Considerac0es Finais

A geracdo de mapas de cobertura da terra para regides costeiras, por meio de
classificacdo orientada a objetos e utilizando imagens originais e as imagens fragdo do
MLME, foi eficaz. A selecdo de atributos contribuiu para a elaboracdo da arvore de
decisdo implementada, gerando economia de tempo sem comprometer a exatiddo
tematica do mapa final. As poucas incertezas embutidas no mapeamento estdo
relacionadas a semelhancas nos atributos dos alvos presentes na cena estudada. Uma
possivel solucdo para melhorar ainda mais a exatiddo tematica seria 0 uso de
segmentacdes e classificacdo hierarquica. Nesse processo 0s alvos podem ser rotulados
em classes genéricas e serem refinados por meio de uso de filtros de classe e com uso de
regras de vizinhanca.
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