INFLUENCIA DA DIMENSAO DOS BLOCOS NA CLASSIFICACAO DE IMAGENS DIGITAIS
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RESUMO

Para avaliar o efeito de diferentes dimensdes de blocos no processo de classificacdo de imagens, foram obtidas imagens
em trés alturas diferentes, 4, 20, ¢ 50 m, de uma area experimental de 1.200 m?, que continha trés blocos com cinco
tratamentos cada. Os tratamentos consistiram de cinco preparos distintos de solo. Para obtencdo das imagens aéreas,
colocou-se uma camera digital a bordo de um baldo. A dimenséo dos blocos das imagens utilizadas no processo de
classificagdo para as alturas de 4 ¢ 20 m foram de 50 x 50, 150 x 150 e 250 x 250 pixels e para a altura de 50 m: 50
x 50 e 90 x 90 pixels. As imagens obtidas foram processadas utilizando técnicas de matriz de co-ocorréncia de onde
foram extraidos oito descritores de textura das imagens, calculados a partir dos blocos das imagens. O bloco com maior
dimensao 250 x 250 pixels, apresentou os maiores valores do indice kappa, para altura de 4 e 20 m. Na altura de 50 m o

bloco 90 x 90 pixel obteve melhor desempenho.

Palavras chaves: classificagdo de imagens, camera digital, blocos.

ABSTRACT
INFLUENCE OF BLOCK DIMENSION ON THE CLASSIFICATION OF DIGITAL IMAGES

To determine the effect of block dimensions on image classification, aerial images from three different heights (4, 20
and 50 m) were obtained in an experimental area of 1.200 m?, divided into three blocks, each with five soil preparation
methods. The images were obtained with the use of a digital camera in a balloon. The block dimensions for heights of
4 and 20 m were respectively, 50 x 50, 150 x 150 and 250 x 250 pixels and for the height of 50 m, 50 x 50 and 90 x 90
pixels. The images were processed with the use of co-occurrence matrix techniques from which eight texture descriptors,
calculated from the image blocks, of the images were extracted for classification. The highest values of the kappa index
for 4 and 20 m height were obtained from block of 250 x 250 pixels. For the height of 50 m, the 90 x 90 block gave the

best result.
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INTRODUCAO

Os produtos de sensoriamento remoto, inegavelmente,
possuem inestimavel utilidade no mapeamento de feigdes
ou de propriedades especificas dos solos, principalmente
as agricolas, que utilizam basicamente as informacdes
superficiais. Para a identificacdo e analise destas feigoes,
poderiam ser utilizadas técnicas de processamento digital
de imagens, destacando-se a classifica¢do, para se obter
os padrdes espaciais destas feigdes e 0 comportamento da
sua distribui¢@o espacial (SANTOS et al., 2005).

A classificacdo de imagens digitais consiste em rotular
os pixels de uma cena em classes pré-definidas ou nao.
O processo de rotulag@o de cada pixel ¢ feito levando em
consideracdo a proximidade do padrao do pixel, descrito
com as n bandas espectrais, com o padrdo determinado
para uma classe (SWAIN, 1978; LILLESAND e KIEFER,
1994; MATHER, 1999).

Uma imagem pode ser processada sob dois aspectos, o
qualitativo, cujo objetivo principal ¢ melhorar a qualidade
da imagem para interpretagdo visual, e o quantitativo, cujo
objetivo ¢ extrair conjuntos de informacdes de regides
especificas da imagem (SCHOWENGERDT, 1983).

Lillesand e Kieffer (2000) definem as técnicas de

classificagdo, como sendo procedimentos utilizados para

produzir mapas tematicos a partir da separabilidade de
todos os pixels da imagem digital em classes ou temas.
Desta forma, esta técnica tem como objetivo associar cada
pixel da imagem a uma determinada classe que descreve o
tipo de cobertura do terreno.

Em aplicagdes voltadas ao sensoriamento remoto,
técnicas de classificagdo consistem na fase final do
processamento de imagens digitais, obtendo como
resultado um conjunto de classes de diferentes padroes
espectrais dentro da area de estudo (RODRIGUEZ YI,
1998). Esta técnica pode ser realizada utilizando métodos
que agrupam os alvos presentes na imagem por meio do
agrupamentos de pixels.

Existem dois métodos de classifica¢do, a classificagdo
supervisionada e a ndo supervisionada. No presente
trabalho foi utilizada a classificagao supervisionada.

A classificagdo supervisionada é o método que se permite

interagir com o algoritmo, fornecendo informagdes como
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o numero de classes e amostras de areas conhecidas da
imagem para cada classe. Um dos métodos que permite o
algoritmo classificar cada “pixel” da imagem ¢ a fungdo
discriminante gerada a partir das informagdes fornecidas
pelo usuario.

Segundo Gomes (2001), existem dois tipos principais de
classificador: estatistico (ndo-paramétrico e paramétrico)
e conexionista, como exemplo, as redes neurais.

Os classificadores ndo-paramétricos sdo mais simples,
utilizam a fung@o de distancia para determinar as fronteiras
de decisdo que dividem o espago de caracteristicas em
sub-espagos, discriminando as classes, os mais comuns
sdo: os classificadores de Distancia Euclidiana e de
Mahalanobis.

Ja os classificadores paramétricos discriminam as classes por
meio da estimativa de parametros da distribui¢do dos pontos
de cada classe no espaco de caracteristicas, como a fungdo de
densidade de probabilidade, classificador de Bayes.

Os classificadores estatisticos (Equacdo 1) baseiam-
se em regras de classificacdo matematica, regra de erro
minimo de Bayes, que sdo formuladas e derivadas em

uma estrutura estatistica.

|mEQk & P(w,/m)> P(wj/m) ................................ Vf¢k|
)]
em que
m = vetor de caracteristica de um objeto

desconhecido;
P (W i / m) = probabilidade a posteriori de que um objeto

com vetor de caracteristica m pertenga a classe W iz

A regra afirma que para minimizar a probabilidade
média de erro, um objeto deveria ser classificado como
pertencente a classe W, que maximiza a probabilidade
a posteriori P(Wl. / m) Segundo Jayas et al. (2000),
aplicando o teorema de Bayes pode-se obter uma
formulagdo mais pratica, conforme apresentado na

Equacao 2.

P(Wi/m)= P(Wi )p(m/wi )/p(m) (2)

Obtendo-se

|m = Qk 58 P(wk)p(mjwk)[} P(wj)p(m wj_) ................................. V_j Z kl
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em que
P (w,.) = probabilidade a priori de que um objeto venha
da classe W, ;

p(m) = fun¢do densidade probabilidade de m ;

p(m/ w; )= fung¢do densidade probabilidade condicional

da classe para m .

O objetivo principal da realizagdo deste trabalho foi
analisar a influéncia da dimensao dos blocos no processo
de classificacao de imagens coloridas utilizadas no estudo

da rugosidade superficial do solo.

MATERIAL E METODOS

O experimento foi realizado em area pertencente a
Universidade Federal de Vigosa, no Centro Tecnoldgico
de Desenvolvimento Regional de Vicosa (CENTEV), com
acesso pela rodovia entre Vigosa e Teixeras, MG, com
coordenadas geograficas 20° 42° 41.12% latitude Sul e 42°
51720.98” longitude Oeste. O clima da regiao, segundo a
classificagdo de Koppen, ¢ do tipo Cwb - clima tropical
de altitude com verdo chuvoso e temperaturas amenas. A
classe de solo ¢ Latossolo Vermelho-Amarelo distrofico.

As avaliagdes realizadas neste trabalho foram efetuadas
em parcelas, com dimensdes de 20 m x 3 m, area total
de 60 m?, demarcadas no solo com auxilio de uma trena
e estacas a cada 5 m. Entre cada parcela foi deixado um
espaco de 1 m e 5 m entre os blocos. A area de cada bloco
foi de 380 m?, com area total do experimento de 1.340 m?.

A area 1til das parcelas foi de 15 x 2 m, para eliminar o

Figura 1. Fotos tiradas a 4 m (A), 20 m (B) e 50 m (C).

efeito de bordadura no processamento.

O experimento foi instalado segundo o delineamento
em blocos casualizados com 3 repeti¢des, no qual foram
avaliados cinco preparos diferenciados do solo.

Os cinco tipos de preparo do solo avaliados foram:

T1 — Aragdo, gradagem e enxada rotativa sob baixa
rotacao;

T2 — Aracdo, gradagem e enxada rotativa sob média
rotagao;

T3 — Aragdo, gradagem e enxada rotativa sob alta
rotacao;

T4 — Aracdo e gradagem;

TS5 — Aracao.

As imagens das unidades experimentais que receberam
diferentes tipos de preparo do solo foram obtidas com
uma camera digital. Foram obtidas imagens aéreas das
unidades experimentais, nas alturas de 4, 20 ¢ 50 m. Em
cada altura, foram obtidas imagens multiespectrais das
unidades experimentais (Figura 1).

A resolugdo espacial em cada altura, considerando-
se que a dimensdo da imagem em pixel ¢ fixa em todas
as alturas de 3072 x 2304 pixels (resolucdo maxima da
camera utilizada), foi:

- 4 m — resolugdo espacial de 0,013 m/pixel;

-20 m — 0,0065 m/pixel;

- 50 m— 0,016 m/pixel;

A resolucdo espacial indica, de modo geral, a menor

dimensdo em que um objeto pode ser identificado na

imagem a determinada altura.
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O sistema de aquisicdo de imagens foi composto de uma
camera digital, marca Fuji, modelo Finepix Z10fd, com sensor
CCD de 1/2,5 polegadas, resolugdo maxima de 7 megapixels
(3072 x 2304).

A camera foi adaptada por meio de um sistema eletronico para
capturarimagens de 5 em 5 segundos. Apds a captura, as imagens
foram descarregadas no computador para o processamento. O
botdo mecanico de aquisigdo de imagem da camera foi alterado
para que fosse acionado de maneira eletronica.

O sistema controlador desenvolvido tinha a op¢ao de disparo
automatica ou manual, possuindo dois circuitos, ou bases, um
denominado base terra, que fica com o operador em terra, de
onde se pode escolher as configuragdes, manual ou automatica,
e outro denominando base remota.

Na base terra ha um display onde aparecem as opgdes de
controle e as informagdes de quantas imagens ja foram tiradas.
A base remota, ¢ responsavel pela recepgdo do sinal ¢ realizar os
disparos na camera. A comunicagao entre as duas bases ¢ feita
por meio da radiofreqiiéncia.

A base terra tem uma interface grafica exibida em um display
LCD 16x02. As opgdes da base terra sdo: CONFIGURAR ou
INICIAR. Em configurar, ha op¢o de o disparo ser automatico ou
manual, se automatico tem a op¢do de mudar o tempo de disparo
das maquinas, de 1 a 250 segundos, este tempo depende do tempo
de resposta da maquina entre os disparos. O disparo € realizado pelo
sistema no intervalo de tempo pré-determinado, onde, o disparo no

modo manual ¢ feito quando necessario pelo operador.

A base remota possui um programa com o objetivo de
identificar a string (seqiiéncia ordenada de caracteres, simbolos,
escolhidos a partir de um conjunto pré-determinado) que esta
sendo enviado pela base terra e executar a rotina de acionamento
da camera.

Para aquisigdo das imagens aéreas, a camera foi acoplada a

um baldo de gas hélio, conforme apresentado na Figura 2.

Figura 2. Suporte da camera acoplado no balao.
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O baldo, modelo “Skyhook Helikite” ¢ uma combinagao
de uma pipa (papagaio) com um baldo de gas hélio, que
aproveita, para o voo, o empuxo do gas hélio e a forca do
vento, buscando um voo eficiente e estavel. A altitude e a
diregdo do baldo sdo controladas por meio de uma linha.

Para controle da altitude, foram feitas marcagoes de 5
em 5 metros, na linha. Em situagdo totalmente sem vento
a altura coincidia com a marca da linha, pois o baldo ficava
completamente na vertical, com a linha fazendo um angulo
90° com o solo, contudo, em situagdo contraaria, ou seja,
na presenga de ventos, a linha apresentava curvatura, o
que proporcionava leitura equivocada na altura do baldo.
Para se evitar erros na altitude, foi criada uma rotina de
programagéo no MatLab® onde se levava em consideragdo
distancia conhecida na imagen para calculo da altitude.

A camera foi configurada na op¢ao de ajuste manual,
com a resolugdo maxima de 3072 x 2304 pixels, tipo de
arquivo de imagem *.jpeg, iso 100, equilibrio de cores
(White balance) automatico, ajuste Finepix COLOR
padrdo, estabilizagdo de imagem desligado ¢ o ajuste
de compensacdo de exposicdo configurado igual a zero
(EV).

Para obtengdo dos descritores texturais, as imagens
foram recortadas em blocos com dimensdes de 50 x
50, 90 x 90, 150 x 150 e 250 x 250 pixels, recortados
em regides de interesse (Figura 3). Estes blocos foram
utilizados para montar a matriz de co-ocorréncia e calcular
os descritores texturais utilizados na classificacdo das 5
classes de rugosidade. Nas imagens com altura de 50 m,
o tamanho dos blocos foi 50 x 50 ¢ 90 x 90 pixels, ¢ na
altura de 100 m apenas 50 x 50 pixels, isto foi necessario
para se evitar as bordaduras da parcela na imagem durante
o processamento, sendo feito em ambas as imagens,
coloridas e infravermelhas.

Todo o processamento foi feito em programa Matlab®,
por meio de rotina de corte, onde em um primeiro
instante clicava-se na regido de interesse da imagem, as
coordenadas dos pontos na imagem eram armazenados ¢
outra rotina executava os cortes dos blocos, ao todo 100
blocos por imagem, totalizando 500 blocos.

De cada um desses sub-blocos foi gerado uma matriz
de co-ocorréncia, da qual foram obtidos os descritores
texturais durante a fase de processamento. Para cada
combinagdo dos fatores estudados, foram recortados 100

sub-blocos de cada classe.
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250 % 250 utilizando a matriz de co-ocorréncia para o calculo dos
3 descritores. Foi calculada a matriz de co-ocorréncia para
cada um dos blocos recortados.

Para a utilizagdo da matriz de co-ocorréncia nos
calculos dos descritores texturais, Quadro 1, foi preciso
realizar a normaliza¢do da matriz, conforme apresentado

na Equacdo 4.

T Pl J
p6.)= | mnir—
50 x 50 ZZP[;’,_}} )
o =0 j-0
b S|

em que

Figura 3. Tamanhos dos blocos retirados das

fotografiasvisandooprocessamento p (l, J ): matriz de co-ocorréncia normalizada;

das imagens. i =namero da linha; . Z.
J =numero da coluna; é 9
Apbs os cortes dos 100 blocos de cada classe nas P(i,j): elementos da matriz de co-ocorrencia; =) ;
diferentes alturas, foi utilizada a técnica de analise textural, No — v .. . = N
&g =numero total de niveis de cinza. -
= 2
Quadro 1. Descritores utilizados na classificagdo (HARALICK, 1973). 8 an
Descritores % @)
=
ey Sy 2T U <
Momento angular = Zi n Z - [P(E,J]'] 2
-1, .
Média 543 =Zﬁ i*p i)
el
Variancia Cy=2G-C, N6
=0
Ng—lNg—l
Entropia Cy= 2, 2oplt Din[pd, ]
= =

W1l =1
> Yiipl j)}—cf
=0 =0
CB

Correlagao

Cy=

Ne-1Ng-1

Momento do produto Co= 2o 2LG-CG-Cpl )

i=0 ;=0

Ng-1lg-

Momento inverso da diferenca =2 p(.l’ J). 5
= oo 1+a-g)

C, - HXY1
=

Mgl
HX =- épx(i)hl[.ﬁx (]

Ty

Medidas de correlagao

Ng-1Ng-1
HXY1=- %, 2 pENhlp, Gp, ()]
=0 ;=0
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Foram utilizadas todas as combinagdes dos descritores
possiveis, totalizando 255 combinagdes, na formagao
do vetor caracteristica para serem submetidos a um
classificador. Todos os calculos foram realizados segundo
rotina claborada em programa especifico, MatLab ¢
os dados foram salvos em planilhas eletronicas, com
dimensdo de 500 linhas x 9 colunas, sendo que na primeira
coluna havia os nimeros das classes, de 1 a 5, e nas outras
8 colunas os valores dos descritores. Para cada classe
havia um total de 100 linhas, totalizando 500 linhas.

Para saber qual foi a dimensdo dos blocos que apresentou
melhor desempenho no processo de classificagdo das
imagens, foi avaliado o classificador por meio da validagio
cruzada ¢ pelo indice Kappa. O classificador que foi
utilizado no processo foi o classificador Bayesiano que
se baseia na Teoria de decisdo Bayesiana sob densidade
normal.

A probabilidade do individuo Xx ser classificado na
classe w, P(WjD X ), pode ser estimada por meio da
fun¢do de decisdo do classificador, que é expressa na
Equacdo 5 (GONZALEZ e WOODS, 2000):

di(x) = In PO — %]n 2 %hl Il %[[:x— m Y Cx—m,)]

©)

em que
Cj= matriz de covariancia da classe j;

X = vetor de caracteristica das classes;

m; = vetor de médias das caracteristicas da classe j;
T = simbolo da matriz transposta;
PWj) = probabilidade de ocorréncia da classe Wj;

n = dimensao dos vetores de descritores.

Dessa maneira, t€m-se uma fun¢do discriminante para
cada uma das cinco classes de rugosidade superficial
do solo. Assim, para cada vetor caracteristica inserido
no classificador, foi calculado o valor das fungdes
discriminantes dj(x) , atribuindo-se o vetor caracteristica
a classe que apresentasse o maior valor da funcdo. Ao
final da classificagdo era gerado um arquivo em formato
* xls, planilha eletronica, com as seguintes informagoes:
descritores utilizados na formacgao do vetor caracteristica;
a variancia do indice kappa; o valor do indice kappa ¢ a

matriz de classificagdo.

REVENG

Para estimar o erro do classificador, foi utilizado a
validagdo cruzada e o coeficiente Kappa. A taxa de erro
da classificagdo final ¢ dada conforme apresentado na

Equagao 6:

E= %ie(l‘) ©)
i=1

em que
E =taxa de erro;

n =namero de amostras;

e(i) = erro em cada interagdo, igual a 0 para

classificacdes corretas e 1 para erros.

A matriz de erros é um arranjo quadrado em linhas e
colunas e que expressa o nimero de amostras atribuidas
as diferentes categorias verificadas no campo. As
colunas usualmente representam os dados de referéncia,
enquanto as linhas indicam os resultados da classificagdo
(CONGALTON, 1991). Segundo Hudson & Ramm
(1987), o célculo do coeficiente Kappa sera efetuado por

meio da Equagdo 7.

C c
nz Xi — in@xeai
i=1

> =l
K - C
2
n _in@xeai @)
i=1

Em que
F = estimativa do coefidente Kappa,
xz =valor malinha i e colunaida matriz de erros;
x.. —total dalinha i;
L]
o =total da coluna i;

#  =numero total de amosras, 100; e
Z = ndmero total de classes, 5.

Os dados apresentados no Quadro 2 serviram como
referéncia para comparar os indices kappas, escolhidos
pelo teste Z, em cada classificagdo. Apos a escolha dos
maiores indices Kappa foi utilizado o teste estatistico (Z)
para a comparacao do desempenho dos classificadores

gerados a partir das diferentes dimensdes dos blocos.
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Quadro 2. Valores do indice Kappa.

Valor Coeficiente Kappa qualitativo
<0,01 Péssima

0,01 -0,20 Ruim

0,21 -0,40 Razoavel

0,41 — 0,60 Boa

0,61- 0,80 Muito boa

0,81 -1,0 Excelente

Para testar a diferenga entre os coeficientes Kappa
calculados, ao nivel de significancia de 5%, foi utilizado o
teste Z (CONGALTON & MEAD, 1983) de acordo com

em que

1 4
0, :_zzxz@x@i
noig
1 (4
0, :_zzxi (xi@ +x@i)
noio

1 C c 2
0, =n—32 lexj (‘je"’x@j)
J

=l j=

O melhor classificador foi determinado por meio do
maior valor Kappa diferente, significativamente em nivel

de 5% de probabilidade, pelo teste Z.

a Equacdo 8.
quag £ %
__ = S
7 K -K, ® RESULTADOS E DISCUSSAO 3>
\/ Var(le D)+ Var(le 5) E E
No Quadro 3, estdo apresentados os indices kappa e a E é
Zem aue = valor de Z calculado: exatiddo global para as imagens nas respectivas alturas % @)
[% = coeficiente kappa do classificador 1; utilizando-se diferentes tamanhos de blocos. De uma < E
1 . . maneira geral, o bloco com dimensdo de 50 x 50 pixels
1% 2 i coeﬁ.cAlen.te kzppa do ; lzilsslﬁcal((ior > d apresentou menores valores do indice kappa em todas as
Var(K ») glas‘;?fril:;;;: I 0 cosneiene ppE €0 alturas trabalhadas (4, 20 e 50 m).

A = variancia ficiente kappa . e e,

cia do  cocficiente ppa do Na altura de 4 m, a classificagdo ndo foi satisfatoria, uma
var(K,) .

classificador 2. .y . .

vez que os valores do indice kappa estiveram, na maioria

i o das vezes, abaixo de 0,50, para o bloco com dimensao de
Para determinar a variancia de grandes amostras do ] )
. o . 50 x 50 pixels. Isto pode ser devido ao fato de que blocos
coeficiente kappa, foi utilizada a Equacdo 9 (BISHOP et

. com dimensdes maiores abranjam maior regido, contendo
al., 1975, citados por HUDSON e RAMM, 1987):

 1]6.(-6,) 2(-6 Y200.-6.) (-6 )26 Py mais informagdes das classes estudadas, por outro lado
_11% 1 1 V2 7 Y5 1 4 2 . N N i
var(K) = n{(l_ez)z * (-0, * (-9,) podem também conter informagdes que ndo sejam de
) interesse no estudo, como as bordaduras das parcelas.

Quadro 3. Resultados da Exatidao Global (E.G) valores kappa para os diferentes blocos para cada altura testada.

Altura Bloco Indice EG% Altura Bloco Indice EG% Altura Bloco Indice EG%
Kappa Kappa Kappa
50x50 0473a 58,0 50x50 0.7825a 82,6 50x50 0.8425a 874
4m 150x150  0.738b 79,0 20m 150xI150 0.995b 99,6 50m 90x90 0.9875b 99,0
250x250 0965c¢ 97,0 250x250 1,0b 100

1 Valores de kappa seguidos por uma mesma letra, mintscula na coluna, ndo diferem entre si pelo teste Z, em nivel de
5% de probabilidade.
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Observa-se que, exceto para a altura de 20 metros, em —
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cada uma das alturas do baldo em que foram retiradas as 1

o processamento. O tempo de processamento gasto
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b b il

o1 ]
imagens, foram detectadas diferencas significativas entre o
os diferentes tamanhos de blocos. A escolha do tamanho ]

) el Bhblocod
dos blocos, 150 x 150 ou 250 x 250 pixels, neste caso, *E ——
seria pelo tempo e o uso de memoria do sistema para ] Oblocol

1 4
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para os blocos 150 x 150 pixels foi de 503 segundos S A

om 03X 035 04 05 OB 05 0B 085S
Indinn kuppm

(aproximadamente 8’ 38””) e para os blocos 250 x 250

Figura 4. Freqiiéncia dos valores do indice kappa
dos blocos 50 x 50, 150 x 150 e 250 x 250,
diferenca de 0,07 milésimos de segundo, relativamente pixel na altura de 4 m.

pixels foi de 507 segundos (aproximadamente 8’ 45),

pequena, optou-se, entdo, pelo tamanho de bloco que
apresentou maior exatiddo global, no caso 250 x 250 Em relagiio aos blocos 50 x 50 ¢ 90 x 90 pixels, para

. Cix . 0
pixels, com exatidao global igual a 100%. imagens a 50 m de altura, houve diferenga estatistica

Em relag@o aos blocos 50 x 50 e 90 x 90 pixels, para entre eles, sendo que o bloco de 90 x 90 apresentou
imagens a 50 m de altura, houve diferenga estatistica exatiddo global de 99%, sendo o tempo de processamento
entre os valores do indice kappa, sendo que no bloco semelhante ao obtido no processamento dos blocos de 50

~

de 90 x 90 foi obtido maior valor, 0,98, exatiddo global x 50 pixels.

0,
de 99% e tempo de processamento de 508 segundos Percebe-se que, com o aumento da dimensao dos blocos,

>
)
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o
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Q
=
>

(aproximadamente 8 46) e nos blocos de 50 x 50 pixels, houve tendéncia de aumento no indice kappa, ou seja,

~

OVIVZINVIOAIN

o indice kappa foi de 0,84 ¢ tempo de processamento foi ha melhora na exatiddo da classificagdo, relembrando

de 509 segundos (aproximadamente 8’ 48”). que um indice entre 0,81 a 1,0 ¢ considerado excelente.

Os maiores valores de indice kappa, com imagens O mesmo comportamento da influéncia da dimensao dos
captadas a 4 m de altura, foram obtidos com a dimensao blocos na classificagdo foi descrito por Tang et al. (1999),
de bloco de 250 x 250 pixels (Figura 4). que utilizaram trés diferentes tamanhos de sub-blocos

9x9,13 x 13 e 17 x 17 pixels) e verificaram que os

Pt mesmos influenciaram no tempo de processamento e na
1m0 - L1
an acuracia da classifica¢do, sendo que o bloco maior foi o
a0 4 .
= que proporcionou os melhores resultados.
0
p— Para a altura de 20 m, houve comportamento semelhante
LR Ablocod . .
ao ocorrido nas imagens com 4 m de altura, o aumento da
o 4 4 dhblocaZ
:: 1 /o Mblaca i dimenséo dos blocos proporcionou tendéncia de aumento
o e AL ; — . . nos indices kappas, conforme pode ser observado na
0o 0& 03 04 0= O0E5 075 OB 035 .
Ind Inn kEpRE F1gura 5.
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Figura 5. Freqiiéncia dos valores do indice kappa
dos blocos 50 x 50, 150 x 150 ¢ 250 x 250
pixels, na altura de 20 m.

Os blocos 150 x 150 e 250 x 250 pixels, na altura de 20
m, proporcionaram obtencdo da maioria dos valores acima
de 0,85, porém o bloco 250 x 250 pixels proporcionou
maior tendéncia na concentragdo dos indices kappa entre
0,95 e 1,00, indices que sdo considerados, para efeito
de classificagdo, excelentes. Nos blocos com dimensodes
de 150 x 150 pixels, 55,89% dos valores apresentaram
resultados superiores a 0,90 e nos blocos 250 x 250 foram
77,15% os valores acima deste. Em relagdo ao bloco 50 x
50 pixels, na altura de 50 m, comparando com o bloco 90
x 90, percebe-se maior amplitude nos valores dos indices,
por outro lado, no bloco 90 x 90 pixesl houve maior
concentragdo dos valores acima de 0,85 (Figura 6).

Nos blocos com dimensdes pequenas ¢ nas menores
alturas, o calculo dos descritores texturais para determinada
classe ficou restrito ao objeto representado na imagem. No
caso das imagens adquiridas a 4 m, tanto o bloco de 50
x 50 como de 150 x 150 pixels, apresentaram parte de
um ou poucos torrdes da parcela, sendo que os descritores
texturais serdo calculados com base apenas nesses torroes,

nao sendo obtidas informagdes de toda a classe.
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Ba a B gk
m q bt
o 4
blacos
— 2]
4 Abloco?
= G@hblocod
gy
i
!].
o 3
o T r pn=—g LT — "
Om 0 035 D45 05 OB 015 0B 055
Indlnn kmppR

Al 841
o
m - ™ @blocol
1 @Ablocol
m 4
Oblocol
0
= 4
e
o
I.
o |
o * ¥
. ¥
o

0m 0= 03X 045 055 OB 0I5 0B 085
Ind lum Wmp pn

Figura 6. Freqiiéncia dos valores do indice kappa
dos blocos 50 x 50, 90 x 90 pixel, altura
de 50 m.

O efeito do bloco 50 x 50 na altura de 20 m foi 0 mesmo
ocorrido na altura de 4 m, mas os blocos 150 x 150 e
250 x 250 pixels apresentaram maior area da parcela, ou
seja, tem maior representagdo de determinada classe, se s
resultados forem comparados com os obtidos nos blocos
com mesma dimensao, para altura de 4 m.

Orlando (2003) testou trés diferentes tamanhos de
blocos (17 x 17,34 x 34 e 68 x 68 pixels) para classificagdo
de plantas daninhas e conclui que os melhores valores
da exatidao global ocorreram para o tamanho de bloco
68 x 68 pixels, confirmando a melhora no processo de
classificacao de imagens com o aumento na dimensao dos
blocos. Segundo o mesmo autor, blocos pequenos tendem
a representar a textura da folha e tamanhos de bloco
maior, dependendo da resolugdo da camera, normalmente,
representam a textura do dossel.

O mesmo raciocinio pode ser feito para os blocos
utilizados no estudo da rugosidade superficial do solo,
blocos com dimensdes pequenas tendem a representar a
textura de um torrdo e blocos com dimensdes maiores e
maior altura de aquisicao das imagens, representam maior

parte da area em estudo.
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Comparando os blocos de 50 x 50 (C), a altura de
4 e 20 m da Figura 7, com os blocos de 50 x 50 (A),
a 50 m da mesma Figura 7, percebe-se maior numero

de torrdes presentes na area do bloco, o mesmo

ocorrendo com o bloco de 90 x 90 pixels, reforcando
que, com o aumento da dimensdo dos blocos, se obtém
informagdes de textura da classe e ndo de pequenos

torroes.

igura 7. Diferentes tamanhos de blocos: A - 50 x 50: B - 90 x 90 pixels, para imagens a 50 m, e C —
50 x 50; D— 150 x 150; ¢ E — 250 x 250 pixels, para imagens adquiridas a 4 m de altura.

DeacordocomMarceauetal.(1990),90%davariabilidade
na precisdo de classificagdo usando textura depende do
tamanho do bloco usado para calcular a textura, enquanto
os algoritmos particulares de textura determinam somente
10%. Essa ¢ uma particularidade importante, pois, a maioria
dos estudos envolvendo textura aborda o desenvolvimento
e a avaliagao de algoritmos, sem se preocupar com o efeito
do tamanho da janela. Segundo Nascimento (2003), blocos
de dimensdes menores ndo capturam o padrdo particular
da maioria das classes, enquanto blocos maiores podem
incluir pixels de mais do que uma classe, resultando em
classificagdes menos precisas. O tamanho ideal do bloco ¢

aquele que produz a menor variabilidade na textura.

CONCLUSOES

e O aumento na dimensdo dos blocos das imagens

proporciona melhora significativa no processo de

classificagdo das imagens;
e Emblocos com dimensdo de 50 x 50 pixels, na altura
de 4 m, foram obtidos baixos desempenhos no processo de

classificagdo.
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