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DETECCAO AUTOMATICA DE VOCOROCAS A PARTIR DA ANALISE DE
IMAGENS BASEADA EM OBJETOS GEOGRAFICOS - GEOBIA

RESUMO - A vocoroca € 0 estagio mais avancado da erosédo hidrica, causando
inUmeros prejuizos para o meio ambiente e para o homem. Devido a extensao desse
fendmeno e a dificuldade de acesso em campo, as técnicas de deteccao automatica
de vocorocas tém despertado interesse, especialmente por meio da Andlise de
Imagens Baseada em Objetos Geograficos (GEOBIA). O objetivo desse trabalho foi
mapear vocorocas utilizando a GEOBIA a partir de imagens RapidEye e dados
SRTM, em duas regifes localizadas em Uberaba, Minas Gerais. Para isso, foi
proposto aplicar o indice de Avaliagio da Segmentacdo (SEI) na etapa de
segmentacdo da imagem. A criagcdo das regras para deteccdo das vocgorocas foi
realizada de forma empirica, no software InterIMAGE, e de forma automatica, a partir
do algoritmo de arvore de decisdo. A avaliacdo da acuracia foi realizada por meio
dos coeficientes de concordancia extraidos da matriz de confuséo e, adicionalmente,
a partir da sobreposicdo com dados de referéncia vetorizados manualmente. O
indice SEI proporcionou a criagdo de objetos semelhantes as vocgorocas, permitindo
a extracdo de atributos especificos desses alvos. As regras de classificacdo do
modelo empirico permitem detectar vogorocas nas duas areas de estudos, ainda
que essas feicdes ocupem uma pequena porcdo da cena. Os modelos empiricos
alcancaram resultados satisfatorios: indice Kappa de 0,74 e F-measure de 53,46%
na area 1, e indice Kappa de 0,73 e F-measure de 55,95% na area 2. A informacao
altimétrica mostrou ser um importante parametro para a deteccéo das vogorocas, de
modo que ao retirar a declividade dos modelos empiricos houve reducéo do indice
F-measure em 34,90% na area 1 e 28,65% na area 2. Os modelos gerados pelos
algoritmos de arvore de decisdo apresentaram desempenho inferior em fung¢éo do
namero de vocgorocas disponiveis para o treinamento do algoritmo e da
impossibilidade de criar uma segmentacdo especifica para cada classe de uso e

cobertura do solo.

Palavras-chave: avaliacdo da segmentacdo, arvore de decisdo, eroséo,

sensoriamento remoto.



AUTOMATIC GULLY DETECTION FROM GEOGRAPHIC OBJECT BASED IMAGE
ANALYSIS - GEOBIA

ABSTRACT - Gully is the most advanced stage of water erosion, causing numerous
damages to the environment and man. Due to the extension of this phenomenon and
the difficulty of access in the field, automatic gully detection techniques have aroused
interest, especially through Geographic Object Based Image Analysis (GEOBIA). The
objective of this work was to map gullies using GEOBIA from RapidEye images and
SRTM data, in two regions located in Uberaba, Minas Gerais. It was proposed to
apply the Segmentation Evaluation Index (SEI) in the image segmentation stage. The
rule set creation for gully detection was made empirically in the InterIMAGE software,
and automatically, from the decision tree algorithm. The accuracy assessment was
performed based on concordance coefficients extracted from the confusion matrix
and, additionally, overlapping manually digitized reference data. The SEI index
allowed the creation of objects similar to real gullies, providing the extraction of
specific attributes of these targets. Empirical model rule set allowed gully detection
on both study areas, although these features occupied a small portion of the scene.
Empirical models have achieved very good results: Kappa index of 0.74 and F-
measure of 53.46% in area 1, and Kappa index of 0.73 and F-measure of 55.95% in
area 2. Altimetric information proved to be an important parameter for gully detection,
since slope removal from the empirical models reduced the F-measure index by
34,90% in area 1 and 28,65% in area 2. The rule set generated by decision tree
presented lower performance due to the number of gullies available for algorithm
training and the impossibility of creating a specific segmentation for each land

use/cover class.

Keywords: segmentation evaluation, decision tree, erosion, remote sensing.
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1 INTRODUCAO

A erosao hidrica é reconhecida como uma das principais causas da
degradacédo da terra no planeta, estimando-se que cerca de 10 milhGes de hectares
de solos férteis sédo perdidos por ano (Luffman et al., 2015). O manejo inadequado
de pastagens e de cultivos agricolas tem potencializado esse fendmeno,

intensificando a degradacao do solo e dos corpos d’agua em niveis alarmantes.

O estagio mais avancado da erosdo hidrica culmina no surgimento das
vocorocas, as quais podem ser formadas por erosdo superficial, eroséo
subsuperficial e movimentos de massa (Bacellar, 2006; Zhang et al., 2015). Essas
feicOes erosivas sao consideradas indicadores de severa degradagcdo do solo,
podendo causar a reducdo da area utilizavel no campo, assoreamento dos rios e

risco de acidentes.

Assim como outros perigos naturais, como movimentos de terra, terremotos e
enchentes, geralmente ndo é facil prever o aparecimento das vogorocas. Por esse
motivo, uma vez estabelecidas, elas devem ser mapeadas e monitoradas, pois
possuem consequéncias nocivas para 0 ambiente e para o homem (Shit et al.,
2015). A partir do mapeamento das vocgorocas é possivel planejar acées corretivas,
bem como aumentar a compreensédo da dinamica de producdo de sedimentos ao

longo do tempo.

O Sensoriamento Remoto e os Sistemas de Informacdes Geograficas séo
utilizados com frequéncia na fotointerpretacdo visual da erosdo, bem como em
estudos qualitativos sobre a vulnerabilidade aos processos erosivos e em estudos
guantitativos, baseados na Equagéo Universal de Perda de Solos. No entanto, as
pesquisas relacionadas especificamente com as vogorocas respondem por menos
de 10% das publicacbes sobre a erosdo do solo (Castillo e Gomez, 2016). Isso
ocorre por uma série de dificuldades, tais como a natureza tridimensional dessas

feicbes, bem como os varios fatores e processos que as afetam.

Os métodos baseados em visitas de campo foram amplamente utilizados para
0 mapeamento das vogorocas até que as imagens aéreas estivessem acessiveis

para a fotointerpretacéo e processamento digital de imagens. A fotointerpretacdo de



imagens é uma técnica muito utilizada para identificacdo de vogorocas, porém pode

ser morosa e subjetiva.

A deteccdo automatica das vocorocas € de fundamental importancia, pois
elimina o subjetivismo da interpretacdo visual de imagens, bem como, possibilita
diagnosticar mais rapidamente areas extensas e de dificil acesso. Entretanto, o
processamento digital das imagens no passado foi apoiado em métodos baseados
no pixel, os quais possuem eficacia reconhecidamente limitada. Tal fato se justifica
pela heterogeneidade espectral das vocorocas, causada pela presenca de
vegetacao, solo exposto e sombras, sendo insuficiente utilizar apenas a informacao

espectral para discrimina-las das outras classes.

A deteccéo de vocgorocas individuais foi apontada por Vrieling (2006), como
um dos principais gargalos dentre as pesquisas que utilizam o sensoriamento
remoto para avaliacdo dos efeitos da erosdo hidrica. Tal fato se justifica, pois, as
vogorocas individuais, em geral, apresentam maiores confusdes espectrais e de
forma, principalmente em ambientes antropizados. Visando buscar uma estratégia
mais efetiva, a deteccédo de vogorocas teve uma mudanca de unidade de analise do

pixel para o objeto por volta de 2010.

O método da Andlise de Imagens Baseada em Objetos Geograficos
(GEOBIA) tornou mais eficiente a detec¢cdo de vocgorocas, uma vez que utiliza ndo
apenas a informacao espectral, mas também caracteristicas texturais, topograficas,
geométricas e de vizinhanca para identificar o alvo. Dessa forma, a GEOBIA
pressupde a incorporacdo de um modelo de conhecimento atrelado ao processo de

interpretacdo da cena.

Apesar de alguns autores terem obtido sucesso na detec¢ao das vogorocas
utilizando a GEOBIA, o potencial desse método ainda nao foi totalmente explorado,
sendo necessario maior aprofundamento de alguns aspectos-chave. Nesse sentido,
predominam estudos que utilizam a GEOBIA com dados de alta resolucéo espacial,
com menos de 5 metros de tamanho do pixel, para a detecgdo das vogorocas. No
entanto, esses dados geralmente ndo sdo gratuitos e captam pequenas porcoes da

superficie, tornando-se inviaveis para aplicacdo em extensas regioes.



No Brasil, a degradacdo causada por processos erosivos abrange varias
regides, especialmente o noroeste do Parana, Planalto central, Oeste Paulista,
Campanha Gaucha, Triangulo Mineiro e Médio Vale do Paraiba do Sul (Botelho e
Guerra, 2003). Visando realizar o diagnostico do uso e cobertura do solo em todo o
pais o governo federal adquiriu imagens dos satélites RapidEye em 2012. Essas
imagens possuem 5 metros de resolucdo espacial, sendo suficiente para identificar
diversos fendmenos ambientais. Devido a essas caracteristicas diversos estudos
tém sido realizados visando o monitoramento ambiental, porém ainda sdo poucos 0s

trabalhos relativos a deteccdo de vocorocas.

Outro aspecto ainda pouco discutido na literatura do mapeamento das
vocorocas € a etapa da segmentacdo, a qual divide a imagem em objetos
homogéneos e contiguos. A acuracia da segmentacdo afeta diretamente o
desempenho da classificagdo, pois antecede a criagcdo dos parametros que
detectam os alvos. Apesar disso, a otimizacdo da segmentacdo em estudos
relacionados com vocorocas € usualmente realizada por medidas indiretas ou por

inspecéo visual, tornando essa etapa ainda ineficiente.

O presente estudo apresenta uma alternativa metodologica inovadora ao
propor a utilizacdo do Segmentation Evaluation Index (SEI) para avaliacdo dos
objetos criados na etapa da segmentacdo de vogorocas. Esse indice utiliza critérios
aritméticos e geométricos para encontrar a correspondéncia mais eficiente entre os
objetos criados pelo modelo e a imagem referente as vocgorocas. Para testar essa
hip6tese foram utilizadas imagens RapidEye e dados provenientes do modelo digital
de elevagéao Shuttle Radar Topography Mission (SRTM).



2 OBJETIVOS

7

O objetivo principal do presente estudo é avaliar modelos de classificacdo
orientada a objeto para 0 mapeamento das vogorocas a partir de imagens RapidEye

e dados SRTM, em uma regido do municipio de Uberaba, Minas Gerais.

2.1 Objetivos especificos

-Analisar a viabilidade da utilizagdo de imagens RapidEye para a classificacado

semiautomética de vocgorocas individuais;

-Realizar a otimizacdo da segmentacdo das vocgorocas baseado no indice

SEl;

-Verificar a transferibilidade do modelo de deteccdo de vogorocas para outra
area;

-Analisar a influéncia da declividade na acuracia do mapeamento de
vogorocas;

-Comparar a classificacdo das vogorocas gerada por arvore de decisdo com a

classificacdo baseada no modelo empirico;

-Comparar a avaliacdo da acuracia do mapeamento a partir de pontos

amostrais e a partir de poligonos;

-Verificar a eficiéncia do software InterIMAGE para segmentar e classificar as

vogorocas por GEOBIA.



3 REVISAO DA LITERATURA

3.1 Erosao dos solos

A erosao é um processo que pode ocorrer naturalmente no ambiente, mas
também pode ser acelerada, devido a presenca do homem. A erosdo natural € um
processo permanente, contribuindo para as caracteristicas topograficas da Terra e
para a formacédo dos solos. Ja a erosdo acelerada esta associada a alteracdes na
cobertura vegetal natural, sendo causada sobretudo pelo vento e pela agua
(Oliveira, 1988).

O processo de erosédo hidrica inicia-se com o choque das gotas de chuva no
solo, uma vez que essas dispersam a energia cinética provocando a desagregacao
das particulas superficiais do solo (efeito splash) (Pereira Junior, 2013). Uma vez
desagregadas e suspensas, as particulas do solo estédo suscetiveis ao transporte. A
facilidade desse transporte depende do tamanho da particula, de modo que a argila,
o silte e a matéria organica sdo as mais facilmente carregadas pelas aguas (Lepsch,
2011).

Além de desagregar as particulas do solo, o efeito splash também pode
ocasionar o selamento do mesmo, diminuindo a quantidade de poros e por
consequéncia reduzindo sua capacidade de infiltracdo (Guerra, 2010). Na medida
em que a intensidade da chuva é maior que a capacidade de infiltracdo comeca o
escoamento superficial, dando inicio ao transporte de sedimentos (Oliveira et al.,
2005).

Uma vez iniciado o processo de escoamento superficial pode-se ter como
consequéncia dois tipos de erosdo: a laminar e a linear. A erosdo laminar ocorre
quando, ap6s a desagregacdo do solo pelo impacto das gotas da chuva, ha o
transporte de particulas desagregadas em suspensdo em um fino fluxo superficial,
decorrente da turbuléncia provocada pelo impacto (Kinnel, 1998; Shaffer et al. 2001).
As principais consequéncias da erosdo laminar sdo a exposicdo do terreno, a
remocao dos horizontes férteis do solo e o assoreamento de corpos d’agua
(Bacellar, 2000).



Ja a eroséo linear é causada pela concentracao das linhas de fluxo das aguas
de escoamento superficial, as quais podem ser classificadas em sulcos, ravinas e
vogorocas. Os diferentes processos erosivos variam no tempo e no espaco,
podendo ocorrer em poucas horas (em um evento chuvoso), como podem ser
sazonais ao longo do ano, ou a longo prazo, refletindo os efeitos da ocupacéo
humana (Guerra, 1994).

A medida que a 4gua escoa em direcéo a depressédo do relevo do terreno e
possui energia para formar canais, desenvolvem-se os sulcos (Machado, 2006). O
termo sulco é utilizado quando se pode recuperar o entalhe erosivo por operacdes
normais de preparo do solo (Cerri et al., 1997). Os sulcos se encaixam na superficie,
percorrendo a direcdo de maior inclinacdo da vertente, e assim a velocidade da agua

causa erosdo cada vez mais intensa (Bigarella e Mazuchowski, 1985).

O estagio seguinte do processo erosivo mais intenso é a formacdo das
ravinas, as quais se constituem em canais visiveis ou canaletas pequenas, mas bem
definidas, onde ocorre a concentracdo do fluxo (Aradjo et al., 2008). As defini¢cdes de
ravina podem variar de acordo com o comportamento hidrolégico, morfologia,
posicdo topografica e relacdo com as atividades antrdpicas. Apesar da utilizacdo de
diferentes propriedades, essas definicbes estdo quase sempre associadas a erosao
acelerada (Franco, 2015). No estagio mais avancado, Araujo et al. (2008) definem
as vogorocas em canais visiveis onde ocorrem a concentracdo de agua que, ao

escorrer encosta abaixo, aprofunda os sulcos.

As ravinas normalmente possuem a forma mais alongada, com profundidades
variaveis e raramente séo ramificadas (Almeida Filho, 2000). Segundo Camapum de
Carvalho et al (2006), o termo ravina deveria ser usado para canais com
profundidades superiores a 10 cm e inferiores a 50 cm. O limite de 50 cm esta
relacionado com a estabilidade do talude pois, mesmo para solos granulares, a
matéria organica e a presenca de raizes na camada superficial asseguram uma

certa estabilidade até essa profundidade.



3.1.1 Vocgorocas

O nome vocgoroca tem origem na lingua tupi-guarani, ibicoroca, yby = terra +
coroca=romper (Oliveira e Meis, 1985). Outros termos utilizados para essas fei¢cdes
erosivas sao bocorocas, grotas e esbarrancados (Machado et al., 2006). Os limites
para a distingao entre as ravinas e as vogorocas ainda sao controversos na literatura
nacional, sendo utilizados critérios geométricos ou pela presenca do lencol freatico.
Em geral, predominam as classificacdes de carater geométrico (Lima, 2003). Guerra
(1998), por exemplo, define as vogorocas como canais com largura e profundidade

superiores a 50 cm.

De acordo com a literatura internacional ravinas e vogorocas sao conhecidas
como gullies, ndo havendo distingdo entre a atuacdo do lencol freatico para sua
definicdo (Camapum de Carvalho et al.,, 2006). Por outro lado, é frequente a
classificacdo das vocorocas em efémeras, permanentes ou classicas, e de
ribanceira. As vogorocas permanentes em areas agricolas sdo definidas como
canais profundos, os quais dificilmente sdo removidos por equipamentos agricolas,
podendo variar de 0,5 até 30 m de profundidade (Soil Science Society of America,
2008). As vocorocas efémeras sdo definidas como pequenos canais de drenagem,
gue podem se transformar em vogorocas permanentes se nao forem preenchidos
(Smith, 1993). Ja as vocorocas de ribanceira sdo canais formados devido a altura da
gueda da agua, resultante da diferenca de nivel entre a area de drenagem e o curso

d’agua, em locais com margens erodiveis (Vandekerckhove et al., 2000).

A génese das vogorocas ocorre por erosao superficial, erosdo subsuperficial e
movimentos de massa (Bacellar, 2006). Esse processo pode ocorrer naturalmente,
mas também pode ser induzido e agravado pelas atividades humanas (Casali et al.,
2009). De acordo com Bacellar (2006) existem alguns fatores que definem uma
maior propensao ao surgimento de vogorocas, dentre os quais destacam-se: fatores
geomorfolégicos; fatores geoldgicos, fatores pedolégicos, fatores climaticos, e

fatores antropicos.

Em relacdo ao relevo, o surgimento das vocorocas esta condicionado a

declividade, ao comprimento da rampa e a forma da encosta, que favorecem maior



velocidade, volume e concentracdo da enxurrada (Machado et al., 2006). Por esse
motivo, as vocgorocas sdo feicbes comuns em regibes montanhosas ou com
encostas ingremes (Valentin et al., 2005). No entanto, a velocidade do escoamento
superficial é afetada ndo sé pela declividade, mas também pelo comprimento da
encosta, de modo que encostas mais longas também proporcionam maior volume e

velocidade de escorréncia (Evelpidou e Figueiredo, 2009).

Outro aspecto que influencia o processo de erosdo € a morfologia da
encosta. Assim, as formas concavas favorecem a convergéncia das aguas, criando
uma erosdo mais localizada, que favorecem a formacdo de sulcos, ravinas e
vocorocas. JA as formas convexas favorecem a divergéncia das aguas,
proporcionando uma erosdao mais uniforme (Gongalves, 2002). A Figura 1 ilustra os

tipos de relevo.

Curvatura horizontal

convergente planar divergente

concava

Curvatura vertical
retilinea

convexa

Figura 1. Caracterizacdo das formas do relevo.
Fonte: Adaptada de Dikau (1990).

O clima influencia diretamente nos processos erosivos, agindo na
desagregacdo da rocha e na formacdo dos solos. Os aspectos climaticos mais
atuantes no desenvolvimento dos solos s&o a precipitagdo e a temperatura (Couto,
2015). Desse modo, a erosdo pode ser maior ou menor em funcdo da duracao,

intensidade e frequéncia das precipitacdes. A erosividade expressa a capacidade



das chuvas de causar eroséo pela desagregacéo e transporte das particulas do solo,
ocasionada pelo impacto das gotas da chuva e pelo escoamento superficial da agua
(Lal, 1994). Para a obtencao da erosividade da chuva com boa precisdo Wischmeier
e Smith (1978) recomendam a utilizacgdo de uma série histérica de dados

provenientes de uma estacdo meteoroldgica com no minimo 20 anos.

Embora o processo dominante do avanco das vogorocas esteja associado ao
escoamento superficial, o aumento de fluxo da agua no sub-solo durante os
periodos chuvosos também elevam as taxas de erosdo sub-superficiais como
“piping” e escorregamentos (lde, 2009). A erosao em “piping” pode se desenvolver a
centenas de metros de distancia das vocgorocas, enfraquecendo o solo e criando
regides de percolacado preferencial, podendo haver o afundamento de parte da terra
(Fendrich et al., 1997).

As caracteristicas litologicas do substrato rochoso, juntamente com as
condi¢cdes climéaticas estabelecem a susceptibilidade do material ao processo
erosivo, uma vez que estdo diretamente relacionadas ao tipo de solo e ao relevo
(Couto, 2015). As forcas tectdnicas estdo relacionadas ao desenvolvimento do
relevo, podendo criar fissuras nas rochas sem necessariamente causar
deslocamentos. Essas fissuras atuam como ponto de partida para o processo de
intemperismo, as quais podem se desenvolver em depressoes, tornando-se locais

de fluxo preferencial que podem culminar em vocorocas (Valentin et al., 2005).

A erodibilidade do solo corresponde a vulnerabilidade do solo aos processos
erosivos. Essa caracteristica é resultante do efeito integrado dos processos que
regulam a recepcado da chuva e sua resisténcia para desagregacdo de particulas e
seu transporte. Tais processos se baseiam nas propriedades do solo, assim como a
distribuicdo do tamanho das particulas, estabilidade estrutural, natureza do minerais

e contetdo de matéria organica (Lal, 1988).

A textura influencia a erodibilidade do solo, sendo que uma chuva de baixa
intensidade pode causar o desprendimento de particulas grandes de um solo
arenoso, podendo um pequeno volume de escoamento superficial arrastar uma

grande quantidade de solo. Em contrapartida, alguns solos argilosos, apesar de
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apresentarem infiltracdo reduzida, sofrem menor erosdo devido a maior forca de

coesao entre as particulas (Bertoni e Lombardi Neto, 1990).

A matéria organica incorporada no solo possibilita maior agregacéo e coesao
das particulas, deixando o solo mais estavel na presenca de agua e com maior
macroporosidade (Salomao, 2005). O aumento da estabilidade dos agregados
aumenta a resisténcia ao impacto das gotas da chuva, diminuindo a erosao por
salpicamento, bem como aumenta a taxa de infiltracdo, resultando na reducdo do

escoamento superficial (Guerra, 1994).

A erosdo causada pelas vocorocas tem sido reportada com dimensdes
alarmantes em muitos paises, de modo que na maioria dos casos esta ligada a
atividades humanas insustentaveis (Smolska, 2007). Em geral, ocorre a retirada da
cobertura vegetal natural, alterando o regime de escoamento superficial e
subsuperficial de modo a potencializar os processos erosivos (Infanti Jr. e Fornasari
Filho, 1998). No meio urbano, as vocgorocas sao formadas pelo aumento do volume
das &guas superficiais e por langcamentos indevidos das drenagens das aguas
pluviais (Camapum de Carvalho et al., 2006). Assim, apenas em algumas ocasibes
os fatores naturais foram considerados como principais responsaveis por esse

fendbmeno (Wells e Andriamihaja, 1993).

As vocorocas geralmente resultam em consequéncias negativas severas,
tendo-se em vista a degradacéo intensa do solo e das areas agricultaveis, alteracéo
do fluxo de transporte de sedimentos, desestabilizacdo estrutural e aumento do
escoamento superficial (Takken et al., 2008; Chen et al., 2016). A erosao causada
por vogorocas permanentes excede significativamente as taxas de solos perdidas na
agricultura convencional, que ja estdo muito acima das taxas de formacao do solo
(Castillo e GOmez, 2016). Embora ocupem, em geral, menos de 5% da area de
captacdo da bacia, a erosao causada pelas vocgorocas representam a mais
importante forma de perda de solos em diversos ambientes (lonita et al.,, 2015).
Nesse sentido, Castillo e Gomez (2016) apontam alguns estudos que avaliam as
taxas de perda especifica de solos: Derose et al. (1998) com 1550 t-ha™t-y™* na
Nova Zelandia; Mieth e Bork, (2005) com 398 t-hat-y™! na Islandia e Tebebu et al.
(2010) com 530 t-ha™t-y~! na Etiépia.
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3.2 Anélise de Imagens Baseada em Objetos Geograficos

Devido a necessidade de se obter melhores resultados nos estudos de uso e
cobertura do solo foi necesséria a criacdo de uma nova forma de analise de
imagens, a qual muda o foco do pixel para o objeto (Blaschke e Strobl, 2001). Assim,
surge a Andlise de Imagens Baseada em Objeto (Object-Based Image Analysis -
OBIA), que se apoia em métodos ja existentes (segmentacédo, deteccdo de bordas,
extracdo de feicOes e classificacdo) para integrar informacdes espectrais e conceitos
espaciais em diferentes escalas (Blaschke et al. 2014).

Outros termos utilizados para a mesma area do conhecimento sédo: Analise
Orientada a Objetos, Objeto-Especifico, e Andlise de Imagens Baseada em Objetos
Geogréficos (GEOBIA) (Hay et al., 1996; Blaschke et al., 2004, 2014). A utilizacao
do termo GEOBIA se faz necessaria para diferenciar o campo de atuacdo desse
método, o qual € uma sub-disciplina da Ciéncia da Informacdo Geografica. Ao
introduzir o termo “geografico” fica mais claro para outras areas do conhecimento
como Visdo Computacional, Ciéncias dos Materiais ou Imageamento Biomédico que
a utilizagdo de imagens provenientes do sensoriamento remoto ‘modela’ ou ‘captura’

porcdes da superficie terrestre (Blaschke et al. 2014).

Devido a mudanca da unidade de andlise do pixel para objetos, Blaschke e
Strobl (2001) argumentam que a analise baseada em objeto € superior ao tradicional
método baseado em pixel. Informacdes adicionais, como propriedades geométricas
e relacao espacial com objetos vizinhos permitem uma abordagem similar aquela
realizada na interpretacdo visual de imagens aéreas, mas em um modo reprodutivel
e controlado (Shruthi et al., 2012).

Assim, a GEOBIA fornece uma alternativa para situacbes em que as
propriedades espectrais do alvo ndo s&o Unicas, mas a forma e vizinhangca podem
ser distintas. Os resultados dos mapas obtidos por meio desse método se tornam
mais faceis de interpretar, uma vez que 0s objetos resultantes sdo parcelas
homogéneas da terra que ja existem. Os objetos gerados representam as entidades
relevantes que séo distinguiveis em uma imagem sendo, portanto, dependentes da
escala (Blaschke et al., 2014).
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O software eCognition introduziu a GEOBIA em um ambiente SIG, tornando
possivel a disseminacado de pesquisas nesse campo. Desde entdo, esse método de
andlise tem sido amplamente utilizado para classificacdo do uso e cobertura da
terra, principalmente para imagens de alta resolucéo espacial (Ribeiro et al., 2011).
Devido a crescente demanda dos usuarios, outros softwares comerciais como o
ENVI e Erdas IMAGINE incorporaram em seus pacotes a extracdo de feicdes, bem
como componentes de andlise. Entretanto, o alto custo desses pacotes inviabiliza a
utilizacdo desse método para muitos usuarios (Vu, 2012). Diante disso, é crescente
o desenvolvimento de sistemas open source voltados a GEOBIA, como os softwares
Interpreting Images Freely (InterIMAGE) (Costa et al., 2008) e Geographic Data
Mining Analyst (GeoDMA) (Korting, 2012).

De modo geral, o processo de mapeamento por meio da GEOBIA se baseia
na seguinte sequéncia de procedimentos: criagdo da rede semantica, segmentacao,
criacdo das regras para a separacdo das classes e avaliacdo da acuracia. A seguir,

serdo apresentados 0s principais aspectos relacionados a cada etapa da GEOBIA.

3.2.1 Criacao darede semantica

A rede semantica é a estrutura pela qual o conhecimento é expresso na
GEOBIA, sendo representada pela cria¢do de arcos e nds (Antunes, 2003; Francisco
e Almeida, 2012). Cada no, ou classe, representa um conceito do mundo real e cada
arco representa a relacdo entre os nos (Novack, 2009). Assim, os conceitos da rede
semantica sdo baseados em hierarquias, de modo que o conhecimento €
representado por niveis de segmentacdo. Dessa forma, os sub-objetos (objetos
gerados nas escalas menores) estdo contidos nos super-objetos (objetos gerados
nas escalas maiores), a partir da juncdo dos sub-objetos (Tedesco et al., 2014).

Os objetos criados obedecem as regras estabelecidas em toda a rede
hierarquica, ou seja, cada objeto reconhece os super-objetos, os sub-objetos, bem
como os objetos do mesmo nivel (Benz et al., 2004). Essa informacgéo topologica
representa uma das maiores vantagens apresentadas pela analise de imagens
orientada a objetos (Pinho, 2005).
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O processo de criacdo da rede semantica pode se dar de duas formas: (a)
heuristicamente pelo usuéario, realizando testes para elencar os atributos e limiares
mais relevantes e (b) automaticamente, através de técnicas de mineracdo de dados,
as quais utilizam algoritmos para extragdo do conhecimento de um grande volume
de dados (Rodrigues, 2014).

3.2.2 Segmentacao

O objetivo da segmentacao da imagem proveniente do sensoriamento remoto
€ criar objetos que possuam uma determinada homogeneidade em uma certa escala
(Wang et al., 2014). A segmentacdo de imagens, ao ser incorporada pela GEOBIA,
introduziu alguns avanc¢os na compreensao das regides criadas (Blaschke e Strobl,
2001; Blaschke, 2010). Dessa forma, os pixels agrupados sao reconhecidos como
objetos, dotados de significado e identidade. Ao contrario dos segmentos ou regides,
0S objetos podem ser identificados ndo apenas pelas suas propriedades, mas
também pela sua propria existéncia. Nesse sentido, dois objetos com as mesmas
caracteristicas permanecem Unicos e independentes, uma vez que apresentam

relacfes contextuais diferentes (Rodrigues, 2014).

Os critérios de segmentacao incluem principalmente os parametros de escala
e critérios de homogeneidade. A escala corresponde a dimenséo espacial em que
entidades, padres e processos podem ser observados e caracterizados (Wang,
2010). Entre os fatores de entrada do processo de segmentacdo, a escala é
considerada o mais critico e, por esse motivo, muitos estudos tem o foco na
otimizacdo desse parametro (Liu et al., 2017). O valor da escala € importante pois
controla o tamanho relativo dos objetos gerados, afetando diretamente 0s processos
de segmentacdo e acuracia da extracdo da informacédo. De modo geral, um baixo

valor desse parametro é utilizado para identificar pequenas fei¢cdes, enquanto um

alto valor é necessario para segmentacao de feicbes maiores (Wang et al., 2014).

Para D’Oleire-Oltmanns (2014), a escolha da escala esta relacionada com a
resolucdo do pixel, uma vez que a extensdo espacial minima do objeto a ser
identificado deve ser compativel com a resolucéo do dado de entrada. Assim, o real

detalhamento das feicbes na imagem envolve a combinacdo da resolucdo e da
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escala com que a imagem foi vista ou impressa (Shruthi et al., 2015). Nesse sentido,
Blaschke et al. (2014) comentam que a GEOBIA ndo esta limitada apenas a
imagens de alta resolucdo, podendo também ser aplicada em imagens com pixels
de tamanho maior, necessitando apenas de ajustes do parametro escala em relacao

ao tamanho dos objetos detectaveis.

Ja os critérios de homogeneidade podem ser divididos em dois grupos: cor e
forma. Os pesos desses parametros sdo complementares, ou seja, ao modificar o
valor do peso da forma, o analista define o valor do peso atribuido a cor, de modo
que somados devem resultar no valor um (Trimble, 2012). A forma, por sua vez,
pode ser subdividida em dois parametros: suavidade e compacidade. A suavidade
representa o grau de irregularidade do contorno de um objeto imagem. J4 a
compacidade representa 0 quao compacto estdo os pixels dentro de um objeto

imagem (Baatz e Schape, 2000).

O processo de segmentacdo € iniciado com cada pixel formando um
segmento ou regido. O numero de segmentos cresce na medida em que sdo unidos
com seus vizinhos. Assim, a fusdo de dois segmentos € baseada na
heterogeneidade espectral (em funcédo da cor) e na heterogeneidade espacial (em
funcdo da forma). Antes de ocorrer a unido dos objetos o fator de fusdo (f) é
calculado para cada um dos vizinhos do segmento selecionado de modo que, aquele
que receber o menor valor de (f) € o escolhido para a unido. Entretanto, a fuséo
apenas ocorre se estiver abaixo de um determinado limiar, o qual é definido pelo
quadrado do parametro de escala. O processo continua unindo segmentos até que
nao haja mais possibilidade de unidao (HAPP et al., 2009). A Equacao 1 ilustra o

critério geral de fusédo dos objetos:
f= W-hcor"'(1 'W)-hforma (l)

em que,

f = critério de fuséo;

w = peso dado a variavel;

h.,r = heterogeneidade espectral;

h¢orma = heterogeneidade espacial.
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A heterogeneidade espectral € obtida a partir da soma ponderada dos desvios
padrées de cada banda, para uma determinada regido. A heterogeneidade para a

cor é dada pela Equacao 2:

Neor=XcWe - (Na. O¢- (N4. O1+N5. 07)) (2)
em que,
c = bandas;

n,= tamanho do possivel objeto a ser formado;
n4 € n, = tamanho dos objetos;

04 € 0, = desvio padréo dos objetos.

A Equacao 3 determina a heterogeneidade espacial (h¢orma):
Nforma= ch-hcp"'(‘I 'ch)-hsv (3
em que,

Wep= peso atribuido a compacidade;
he,= heterogeneidade para a compacidade;

hs,= heterogeneidade para a suavidade.

A compacidade da segmentacao é obtida a partir da razdo entre o perimetro de
um objeto pela raiz quadrada do numero de pixels. A Equacdo 4 demonstra a

heterogeneidade da compacidade:
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= g - (. 4. ) 4)

N
em que,

n,= tamanho do possivel objeto a ser formado (em numero de pixels);
n4 € n,=tamanho dos objetos (em numero de pixels);
|,= perimetro do possivel objeto a ser formado;

l; e |, = perimetros dos objetos.

A suavidade é obtida a partir da razdo entre o perimetro do objeto e o

retangulo envolvente. Equacao 5 demonstra a heterogeneidade da suavidade:

I I I
hg,= na.b—a-(n1.—1+n2.£) (5)
a

em que,

b,= 0 perimetro do retangulo envolvente do possivel objeto a ser formado;
b, e b, = 0s perimetros dos retdngulos envolventes dos objetos originais;
|, = 0 perimetro do objeto a ser formado;

l; e I, = os perimetros dos objetos originais.

O processo de segmentacao exige atencdo pois ndo ha valores padronizados
para as variaveis do algoritmo (Coutinho, 1997). O valor 6timo para a segmentacao
€ aquele que delimita os limites do objeto geografico de modo claro, sem que haja
divisbes do mesmo (Wang et al. 2014). Conforme destacado por Liu et al. (2012), o
processo de segmentacéo pode gerar segmentos correspondentes a um objeto-alvo
ou partes dele, podendo ocorrer varias discrepancias entre o poligono de referéncia
e 0 segmento resultante da classificacdo. Em geral, os métodos de avaliacdo da
segmentacgéao incluem a inspecao visual, avaliagdo quantitativa, e avaliacdo indireta
(Li e Xiao, 2007).

Embora possa ser subjetiva e qualitativa, a inspecao visual ainda € o método
de avaliacdo da segmentacdo mais usado. Ja4 a avaliacéo indireta permite inferir a

qualidade da segmentacao, porém nao fornece uma indicacdo direta da acuracia da
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segmentacao (Yang et al., 2015). Por outo lado, a avaliacdo quantitativa vem
recebendo maior atencdo nos trabalhos relacionados a GEOBIA por causa da
guantidade de informacdes geradas, como a quantificagdo da super-segmentacéo e
sub-segmentacdo (Yang et al. 2015). Nesse sentido, o conjunto de métodos
denominados de Discrepancia Empirica tem se mostrado mais eficiente dentre os
métodos de avaliacdo quantitativa (Zhang, 1996). Esses métodos baseiam-se na

comparacao entre o poligono de referéncia e os objetos criados na segmentacao.

De modo geral, as medidas de discrepancias propostas rotulam um segmento
como correspondente ao objeto-alvo se a area de intersecdo entre o poligono de
referéncia e o segmento for maior que metade da area do poligono de referéncia ou
maior que metade da area do segmento candidato (Yang et al., 2015). Essa medida
€ denominada sobreposicdo unilateral de 50% e foi utilizada por diversos autores
(Clinton et al., 2010; Liu et al., 2012; Yang et al., 2014).

Shruthi et al. (2014), visando otimizar 0 processo de segmentacdo de
sistemas de vocgorocas na regido semi-arida do Marrocos, estabeleceram como
critério de correspondéncia que pelo menos 50% do segmento criado estivesse
contido na area da vocoroca real. No entanto, essa regra permite que pequenos
segmentos sejam considerados correspondentes a classe vogoroca, podendo
enviesar a extracao de informagfes na etapa de criagcdo do modelo, principalmente

com relacdo aos parametros geométricos e texturais.

Para superar as fragilidades apresentadas pelo método da sobreposicao
unilateral de 50%, Yang et al. (2015) criaram uma medida de discrepancia
denominada Segmentation Evaluation Index (SEI), a qual avalia a correspondéncia
de um objeto a partir de critérios aritméticos e geometricos. A avaliagao aritmética €
realizada a partir do calculo do SEI para cada objeto, analisando o qudo proximo a
area do objeto criado pela segmentacdo se sobrepds ao objeto de referéncia. A

Equacéo 6 ilustra o célculo do indice SEI para um segmento:
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(1_ area (riﬂsi)>2+ <1_ area (riﬂsi))2

area(r;) area(s;)

SEl= (6)

2

em que,
SEl, - indice de avaliagcdo da segmentacao do objeto i;
r, — area do alvo de referéncia;
s; — area do objeto obtido no processo de segmentacao.

O indice SEIi é calculado para cada objeto e posteriormente € calculada a
média, obtendo o SEI para toda a cena. Os valores do SEI variam entre O e 1, sendo
0 a sobreposicdo perfeita entre 0 objeto e o alvo de referéncia. No entanto, esse
indice estabelece uma condicdo geométrica a ser analisada em cada obijeto,
denominada de sobreposicéo bilateral de 50%, a qual considera um segmento como
correspondente quando a intersecao entre o poligono de referéncia e o segmento
candidato for maior que 50% do poligono de referéncia e maior que 50% do
segmento candidato. Os segmentos que nao atenderam a regra de sobreposicao
bilateral de 50% receberam valor de SEI igual a 1, o qual corresponde a pior
segmentacdo. J& os segmentos que atenderam a regra resultaram em valores que

puderam chegar até 0.

Em sua revisao sobre os métodos de avaliacdo da segmentacdo, Chen et al.
(2018) afirmam que a avaliagdo supervisionada € superior a analise visual, gerando
resultados mais precisos. Por outro lado, os autores comentam que a necessidade
da geracdo manual dos dados de referéncia pode consumir muito tempo, além de
trazer certa subjetividade. No entanto, os autores afirmam que, em geral, o0s
meétodos de avaliacdo da segmentacdo na GEOBIA ainda precisam de melhorias,

uma vez que todos apresentam algum tipo de deficiéncia.

3.2.3 Criacao das regras para separacao das classes

Os dados de entrada utilizados em um determinado estudo podem fornecer

varios parametros, os quais podem ser redundantes ou irrelevantes para a
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classificacdo. As variaveis que possuem alta correlacdo ndo agregam informacéo ao
modelo, e as irrelevantes ndo possuem informacao util (Merschmann, 2007). Essas
caracteristicas podem afetar significativamente o desempenho dos algoritmos de
aprendizado (Hall, 1998). Nesse sentido, a etapa de criacdo do modelo é utilizada
para escolher um conjunto de atributos que melhor descrevam os objetos alvos
(Kohavi e John, 1997).

A escolha das regras para classificacdo dos alvos pode ser manual, por
meio de tentativa e erro, ou automatico, por meio de algoritmos de mineracdo de
dados. Assim como na etapa da segmentagcdo, o processo de criagdo manual do
modelo de classificagcdo pode se tornar subjetivo e demandar muito tempo para
encontrar os parametros mais relevantes. Se por um lado a definicdo manual dos
limiares torna o modelo flexivel e adaptavel a diferentes regifes, por outro existe a
limitacdo de ndo se tornar transferivel, devido a diversidade de feicBes para se
identificar ao se alterar a area de estudo (Shruthi et al. 2015).

Visando tornar a etapa da criacdo do modelo mais rapida é crescente 0 uso
de técnicas de mineracdo de dados nos estudos de GEOBIA (Tedesco, 2015). A
mineracdo de dados pode ser definida como o processo de analise de dados a partir
de perspectivas distintas e resumida em informacfes Uteis (Fayyad et al., 1996;
Witten et al., 2011). Dessa forma, os algoritmos de mineracdo de dados se tornam
importantes para explorar dados visando criar modelos de conhecimento, 0s quais

expressam padrées de comportamento dos dados (Witten et al. 2011).

A utilizacdo das ferramentas de mineracdo de dados no sensoriamento
remoto permite diminuir o tempo de processamento dos dados bem como aumentar
o potencial de andlise. Essas caracteristicas sdo importantes devido ao avanc¢o da
tecnologia dos sensores, 0s quais podem gerar uma grande quantidade de dados
(Korting et al., 2011). Existem diversos métodos de mineracdo de dados como por
exemplo os baseados em redes neurais, logica nebulosa, algoritmos genéticos e

inducao de arvores de deciséo (Goldschmidt e Passos, 2005).

As arvores de decisao pertencem a classe de algoritmos supervisionados de

mineracdo de dados, de modo que as classes devem ser previamente conhecidas.
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O método de classificacdo consiste na divisdo do conjunto em subgrupos-filhos,
construindo uma arvore da raiz para as folhas. O algoritmo determina uma regra de
classificacdo em cada passo, selecionando uma variavel e o seu limiar. Esse
processo é repetido até que ndo seja mais possivel encontrar novas variaveis que
permitam divisbes dos dados estatisticamente significantes, objetivando dividir os

dados em grupos homogéneos (Bento, 2016).

Informacdes sobre os tipos de solos, geologia, uso e ocupacédo do solo séo
consideradas importantes na deteccdo das vocgorocas, porém nem sempre estdo
disponiveis em detalhamento suficiente (Shruthi et al., 2014). Por esse motivo, a
deteccdo de vocorocas por GEOBIA geralmente utiliza como dados de entrada
imagens, com informacgdes espectrais dos alvos, e modelos digitais do terreno, com

informacdes altimétricas, ou ainda a associacdo de ambos.

Devido a confusédo espectral das vogorocas com outros alvos da imagem, os
estudos que utilizam apenas dados Opticos, como imagens de satélites e fotografias
aéreas, devem inserir no modelo, além de informagBes espectrais, outros
parametros que permitam a distincdo dessas feicbes. Karami et al. (2015), ao
utilizarem apenas dados Opticos, constataram que o aumento da acuracia do
mapeamento de vocorocas se deu em funcdo do emprego dos parametros de
textura e forma. Dentre outros parametros texturais, o Gray Level Co-occurrence
Matrix (GLCM) (Bekkar et al., 2013), tem sido utilizado com frequéncia nos modelos
de deteccdo de vocgorocas (Wang et al., 2014; Tedesco, 2015; Shruthi et al., 2015;
Rahmati et al., 2017).

Wang et al. (2014) utilizaram apenas ortofotos de alta resolucdo espacial para
deteccdo de pequenas vogorocas na bacia Beiyanzikou, China. Para isso, foram
utilizados parametros espectrais, geometricos e texturais, extraidos das imagens. Os
autores compararam 0s pontos coletados no campo com as bordas das vogorocas
classificadas e obtiveram uma diferenca média de 0,3166 m e variancia de 0,2116,

indicando que a GEOBIA pode efetivamente classificar as vogorocas.

Poesen et al. (2003) constataram que ha uma forte correlagdo entre
combina¢cdes de dados de declividade e area de contribuicdo de captacdo com a
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formacdo das vocorocas. Devido as transformacfes no relevo, causadas pelo
transporte de sedimentos, € frequente o uso de parametros derivados do MDE para
deteccdo de vocorocas, a partir de dados laser (Perroy et al., 2010); estereoscopia
de imagens orbitais (Shruthi et al., 2012), ou Veiculo Aéreo Nao Tripulando-VANT
(Scholte-Albers, 2015)

Alguns autores utilizaram apenas a informacéo altimétrica para detectar as
vocorocas. Johansen et al. (2012), criaram um modelo baseado na deteccdo de
bordas das vocorocas a partir do sensor LIDAR e obtiveram acuracia global de
92,3%. Por outro lado, Eustace et al. (2009), ao utilizar o mesmo sensor (LIDAR),
obtiveram acuracia global de 75% e Kappa 0,52. Ja Scholte-Albers (2015),
recomenda a combinacdo de dados Opticos e altimétricos para a deteccdo das
vogcorocas em seu estagio inicial, uma vez que o modelo criado a partir de um MDE
foi mais eficiente para vocgorocas grandes. No entanto, o autor enfatiza que a
combinacdo de dados de alta resolucdo espacial requer grande capacidade de
processamento computacional, principalmente quando sdo analisadas grandes

porcdes do terreno.

3.2.4 Avaliacdo da acuracia

O objetivo da avaliacao da acuracia da classificacao é analisar a coeréncia do
resultado gerado pelo modelo em comparacdo com a realidade. A forma mais
comum de representar a acuracia dos dados provenientes do sensoriamento remoto
€ por meio da matriz de erros ou matriz de confusdo. Essa, por sua vez, € uma
matriz quadrada formada por linhas e colunas que expressam o nimero de unidades
amostrais de uma categoria em relacdo a verdade de campo (Congalton, 1991). Em
geral, as colunas representam os dados de referéncia enquanto as linhas
representam a classificacdo gerada por algum método de classificacdo automatica

(Passo, 2017). A Figura 2 ilustra a estrutura de uma matriz de confuséo.



22

j = Colunas (Referéncia) Total de

Linhas
1 2 k

ni+
—
(=
= 1 ny1 1> Nk ny-
o
=
—
b=
wn
=
= 2 na1 122 2k n2+
@)
S
wn
=1
=
=
3 k N2k n2k i R+
Il
- —

Total de Colunas
n+l H+2 Rk n
n

Figura 2. Estrutura da matriz de confusédo.Fonte: Passo (2017).

A partir da matriz de confusdo podem ser extraidos os coeficientes de
concordancia totais e individuais. Dentre os coeficientes de concordancia totais
destacam-se a Acuracia Global e o Kappa. A Acuréacia Global é calculada a partir da
relagdo entre as amostras corretamente classificadas e o numero total de amostras

(Persello e Bruzzone, 2010). A Equacao 7 apresenta o célculo da Acuracia Global:

N (7)
em que,

Po= Acurécia Global
M = nuamero de classes;
n;= elementos da diagonal principal;

N= nUmero total de amostras.

Por outro lado, o indice Kappa considera ndo apenas o0s elementos da
diagonal principal, como na Acuracia Global, mas todos os elementos da matriz de

erros. O indice Kappa (K) pode ser determinado pela Equacéao 8.
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~ 1P, (8)

em que,
P, = Acuréacia Global;

P. = propor¢éo de unidades que concordam por casualidade, a qual é expressa
pela Equacéo 9:

M
2Ny Ny
PC=Z|-1 le | (9)

em que,

M = numero de classes;

n;+ = total de elementos classificados para uma categoria i;

n,; = total de elementos de referéncia amostrados para uma categoria i;
N = ndmero total de amostras.

O resultado gerado pelo indice Kappa pode ser interpretado a partir da Tabela 1.

Tabela 1. Classificagdo do indice Kappa.

Estatistica
Kappa Desempenho
<0 Péssimo

0<K=0,2 Ruim
02<K=s04 Razoavel
0,4<K=0,6 Bom
0,6<K=<0,8 Muito Bom

0,8<K=s1 Excelente

Fonte: Adaptado de Landis e Koch (1977).

Por outro lado, os indices de concordancia individuais representam as
acuracias das categorias individuais, de modo a fornecer informacdes especificas
geradas pela classificagdo. Assim, a matriz de erros também pode fornecer a
acuracia do produtor e a acuracia do usuario. A acuracia do produtor indica o qudo

bem os pixels de uma classe conhecida no terreno foram classificados. Ja a
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acuracia do usuario indica a probabilidade de um pixel classificado em uma classe

represente realmente aquela categoria no terreno (Lillesand e Kiefer, 1994).

Radoux et al. (2011) afirmam que os métodos classicos de amostragem
baseados em pixels ndo correspondem ao mesmo conceito de objetos, tornando
menos apropriados na classificacdo por GEOBIA. Ao utilizar o objeto como unidade
de referéncia, é possivel validar os alvos classificados em relacdo as condi¢des de
forma, borda, tema e posicdo, tornando o resultado mais proximo da realidade.

Visando melhorar a avaliacdo da acuracia da GEOBIA alguns autores
desenvolveram métodos que comparam de forma mais apropriada os resultados da
classificagdo com os dados de referéncia (Moéller et al., 2007, 2013; Radoux et al.,
2011; Lizarazo, 2014). Em relacdo aos estudos com foco nas vocgorocas, essa
analise é comumente realizada comparando-se 0s segmentos resultantes da
classificagdo com os dados vetorizados manualmente (Shruthi et al., 2011, 2014,
d’Oleire-Oltmanns et al., 2013, 2014, Karami et al., 2015).
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4  MATERIAL E METODOS

4.1 Area de estudo

A éarea de estudo esti localizada em uma regido com alta incidéncia de
vogorocas no municipio de Uberaba, Minas Gerais. A regido apresenta diversos
tipos de uso e cobertura do solo, com predominancia do uso agricola e pecuario. A
Figura 3 ilustra as duas regides selecionadas para 0 mapeamento das vogorocas. O
tamanho das areas de estudos foi escolhido visando reduzir o tempo de
processamento da classificacdo. A area de estudo 1 (Figura 3A) possui 4,36 km2 e a
area de estudo 2 (Figura 3B) possui 3,77 Kmz,
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Figura 3. Localizacdo das areas de estudo: a) area 1 e b) area 2.
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4.2 Material

Dados:

e Duas imagens multiespectrais do satélite RapidEye, adquiridas gratuitamente
no site do Ministério do Meio Ambiente (MMA), por meio de uma parceria entre o
governo federal e instituicbes publicas de ensino e pesquisa. As imagens RapidEye
foram selecionadas em funcéo de sua resolucao espacial (5 metros) e pela auséncia
de estudos relacionados com a deteccdo de vogorocas por GEOBIA a partir de
sensores desta plataforma orbital. A data de aquisicdo das imagens foi em
05/02/2014, para a area 1, e 27/05/2014, para a area 2. As informacdes foram
obtidas em cinco faixas: banda 1 (440-510nm), banda 2 (520-590nm), banda 3 (630-
690nm), banda 4 (690-730nm) e banda 5 (760-880nm).

e Dois modelos digitais de elevacdo Shuttle Radar Topography Mission
(SRTM), com 30 m de resolucdo espacial. Para cobrir toda a extensdo da area de
estudo foi necessario adquirir, no sitio eletrdnico do United States Geological Survey
(USGS), duas cenas SRTM: SRTM1S20W048V3 e SRTM1S20W049V3, obtidas em
23/09/2014.

e Dois arquivos no formato shapefile utilizados na avaliacdo da acuracia: um
shapefile de poligono, criado a partir da vetorizacdo manual das vogorocas; e um

shapefile de pontos, criados aleatoriamente para cada classe.
Softwares:

¢ InterIMAGE 1.43 — para otimizacdo da segmentacéo, implementacdo da rede
semantica e classificagéo das imagens.

e Terraview 4.2.2 — para mineracdo dos dados, classificacdo por arvore de
decisdo (por meio da ferramenta Geodma), e geracdo de amostras aleatorias
estratificadas para validagao.

e Qgis 2.14.13 - para 0 pré-processamento dos dados, validacdo dos
resultados e geracédo dos mapas.

e Google Earth Pro — para auxiliar na identificagao dos alvos.



27

4.3 Métodos

Os procedimentos metodoldgicos desenvolvidos no presente estudo seguiram
as seguintes etapas: pré-processamento dos dados; definicdo das classes de uso e
cobertura do solo; classificacdo a partir do modelo empirico; classificacdo por arvore
de decisdo e avaliacdo da acuracia. A Figura 4 ilustra cada passo de forma

detalhada, seguidos por sua descri¢ao.

| Pré-processamento dos dados
_______________________________________________ R e e e

| Modelos digitais de elevacdo SRTM |
| Imagens multiespectrais Rapideye | v
Geracédo do Mosaico

5 — v
; | Calibracéoradiométrica | | Calculo da decividade |

| z

| Recorte | | Reci)r’[e |
| Reamostragem |
e R L L S DR R R o e e |
| Processamento dos dados |
____________________________________________________________________ o suesnar smeanaed Supasn srpseee s s e s s

Classificacéo por arvore de decisédo | | Classificacdo empirica por GEOBIA '

v
Segmentacéo | Definicéo das classes de uso e cobertura do solo |
v v
Extracéo de atributos | MOdeki Oplico | | Modelo ci)mbmado |
l | Criacdo da rede semantica I
Definicao das classes de uso e cobertura do solo | v
| l | Segmentacéo |
| Coleta de amostras para treinamento | —— v -
| l Criacdo das regras para separacao das classes
| v
§ ! .
| | Avaliacdo da acuracia |
! v v
i | Matriz de confusdo | | Sobreposicao das vocorocas com dados de referéncia digitalizados |

Figura 4. Fluxograma dos procedimentos metodolégicos.
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4.3.1 Pré-processamento dos dados

De acordo com Ponzoni et al. (2007), a reflectancia é a raz&o entre a radiacao
refletida pela radiagdo incidente, podendo ser expressa através dos chamados
Fatores de Reflectancia. Devido a auséncia de informacdes sobre a composicao
atmosférica nas datas de aquisicdo das imagens RapidEye foi realizada apenas a
calibracdo radiométrica. Desse modo, fez-se a conversdo dos numeros digitais das
imagens RapidEye para reflectancia do topo da atmosfera (TOA), a partir do
complemento Geosud Reflectance TOA, disponivel no Qgis.

O Geosud realiza a conversdo a partir de dados fornecidos pelo proprio
sistema sensor no momento de aquisicdo das imagens. Esse complemento oferece
dois formatos de saida dos dados: a) reflectancia (32 bits), de modo que os valores
figuem entre 0 e 1; b) mili-reflectancia, no qual os valores de reflectancia séo
multiplicados por 1000. Adotou-se nesse trabalho a saida no formato de mili-
reflectancia. Essa medida possibilita a codificagdo em 16 bits, tornando possivel a
reducdo de espaco em sua criacdo (Baghdadi et al., 2018). Feito isso, as imagens
foram recortadas nas areas de estudos a partir do Qgis. A Equacédo 9 descreve a

conversao para reflectancia TOA.

2
0\ EOn o5 9)
em que,

p, - reflectancia aparente ou do topo da atmosfera (adimensional);

L, - radiancia bidirecional aparente (W/ (m2.sr.um));

d - distancia Terra-sol em unidades astronémicas (adimensional);

ESUN, - irradidncia solar exoatmosférica média no topo da atmosfera (W/
(m2.sr.um));

0 € o angulo zenital solar (graus).

Em relacdo aos dados SRTM, inicialmente foi feito 0 mosaico, uma vez que a
area 1 situa na divisa das duas cenas. Em seguida foi efetuado o calculo da
declividade em graus e logo apés o recorte nas areas de estudos. Visando eliminar

erros de processamento no InterIMAGE, causados pela introducdo de dados de
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entrada com resolucbes diferentes, fez-se a reamostragem de 30 m para 5 m.
Todas as operacdes de pré-processamento dos modelos digitais de elevacao foram

efetuadas no Qgis.

4.3.2 Definigéo das classes de uso e cobertura do solo

A definicdo das classes de uso e cobertura do solo foi baseada na analise
visual das imagens RapidEye, nas imagens do Google Earth Pro e no conhecimento
da &rea. Assim, foram definidas 6 classes: vogorocas, pasto, campo sujo, sombras,
vegetacdo arbdrea e solo exposto. Apesar de haver algumas edificacdes e estradas
sem pavimentacdo na cena, optou-se por considerar esses alvos como regifes de

solo exposto, devido a alta similaridade espectral entre essas classes.

4.3.3Classificacdo a partir do modelo empirico

A criacdo do modelo de classificacdo dos alvos no InterIMAGE é realizada a
partir dos operadores existentes em cada nivel da rede semantica, os quais podem
ser divididos em “top-down” e “bottom-up”. Os operadores “top-down” realizam a
particdo da cena em regides, identificando segmentos com o potencial de pertencer
a cada classe de acordo com as regras criadas. JA& os operadores “bottom-up”
refinam as classificagbes produzidas na etapa “top-down”, confirmando-as ou
rejeitando-as. Ao final, as hip6teses validadas se tornam instancias de objetos
(Rodrigues, 2014). A Figura 5 ilustra o processo de classificagcdo no software
InterIMAGE.
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Figura 5. Processo de classificagcdo no software InterIMAGE. Fonte: Pahl
(2008).

O presente estudo adotou a estratégia de criar as regras de classificacdo
utilizando apenas operadores “top-down”. Assim, utilizou-se nas classes de uso do
solo o operador padrdo Dummy bottom-up, o qual ndo cria hipoteses adicionais de
classificacdo. Com excecdo da classe campo sujo, utlizou-se o operador
TA Baatz_Segmenter para segmentar e identificar as classes de uso e cobertura do
solo. Para o campo sujo foi escolhido o operador Dummy top-down, o qual recebe os
objetos ndo classificados pelas demais regras. Dessa forma, ndo foi necessario
fornecer os pesos de entrada da segmentacdo nem os parametros descritores da

classe campo sujo.

Foram criados dois modelos de classificacdo das vogorocas em funcéo dos
dados de entrada: a) modelo optico, a partir das imagens RapidEye; b) modelo
combinado, a partir de imagens RapidEye e dados de declividade. Dessa forma, foi
possivel avaliar a influéncia da informacéo altimétrica na deteccdo dessas feigOes
erosivas. Os passos necessarios para 0 mapeamento das vocorocas foram
desenvolvidos na area de estudo 1. Visando analisar a transferibilidade do modelo

de deteccdo de vocorocas foram utilizados os mesmos parametros e limiares na
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area de estudo 2. A classificacdo a partir do modelo empirico adotou 0s seguintes
procedimentos: criacdo da rede semantica; segmentacdo da imagem; criacdo das
regras para separacao das classes e avaliacdo da acuracia, os quais sao detalhados
a sequir.

e Criacao da rede semantica

Adotou-se a estratégia de construir os nos da rede semantica
preferencialmente em paralelo, visando diminuir o tempo de processamento. Cada
nd permitiu uma segmentacao independente, bem como a constru¢do de parametros
especificos que discriminassem cada classe. Foram desenvolvidas duas redes
semanticas para cada area de estudo, uma para o modelo Optico e outra para o
modelo combinado. A Figura 6 ilustra as redes semanticas criadas para a area de
estudo 1.

E\'| Scene | B'ﬁ?ﬂs_'

il
g

p——rw— g sombras |
L vocoroca
VoCcoroca

Figura 6. Redes semanticas para a area de estudo 1: A (modelo 6ptico) e B (modelo
combinado.

A mesma estrutura hierarquica adotada na area 1 foi construida na area 2. No
entanto, a area 2 possui uma vogoroca muito extensa (130 m de comprimento), a
qgual ndo foi segmentada corretamente usando o fator de escala 15 adotado na area
1. Nesse sentido, criou-se um né adicional na rede semantica, o qual permitiu a
adocdo de um fator de escala maior (50). A Figura 7 apresenta as redes semanticas

criadas para a area de estudo 2.
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Figura 7. Redes semanticas para a area de estudo 2: A (modelo 6ptico) e B (modelo
combinado.

e Segmentacdo da imagem

O algoritmo utilizado para a segmentacdo foi o TA Baatz_Segmenter, que
permite a segmentacdo independente de cada né no InterIMAGE. Esse algoritmo
requer como principais parametros os pesos relacionados a cor, compacidade,
escala e pesos das bandas. Os valores correspondentes aos parametros cor e forma
sdo complementares, de modo que a soma desses pesos deve ser igual a 1. Assim,
ao se aplicar um determinado peso para a cor ndo é necessario atribuir o peso da
forma. De forma similar, os fatores compacidade e suavidade, os quais sé&o
subdivisées do fator forma, também sdo complementares, sendo a suavidade obtida

de forma indireta.

A escolha do melhor conjunto de pesos dos parametros da segmentacdo das
vogorocas foi baseada, de forma inovadora, no célculo do indice SEI. Esse indice é
obtido a partir da comparacdo dos segmentos criados com os objetos de referéncia.
Os dados de referéncia foram gerados pela vetorizagcdo manual das vogorocas a
partir da imagem RapidEye. As vocorocas foram identificadas visualmente a partir
das caracteristicas de forma, tamanho, cor e tonalidade. Com o objetivo de confirmar
a existéncia das vocgorocas, utilizou-se o Google Earth Pro, o qual possui imagens

com maior resolucéo espacial.
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Foram criadas diversas combinacdes de pesos de entrada dos parametros de
segmentacdo, gerando diferentes particbes da cena. Os pesos referentes a
compacidade e a cor variaram entre 0,1 e 0,9, com um intervalo de 0,2. J& o fator de
escala variou entre 5 e 40, baseado em testes preliminares no software InterIMAGE.
Cada resultado da segmentacao foi exportado para o software Qgis 2.14.13, com o

qual foi possivel realizar a comparacdo com os dados vetorizados.

Para cada segmento candidato foi calculado a &rea total, bem como as areas
de intersecdo e de diferenca com as vocgorocas de referéncia, tornando possivel o
calculo do indice SEli. Apos calcular o SEIi de todas os segmentos candidatos foi
possivel obter o indice SEI correspondente a toda cena, a partir do calculo da média
dos SEIli. Assim, os melhores pesos de cada parametro foram obtidos a partir das
segmentacOes que geraram os menores valores do SEI. A Tabela 2 apresenta o

resultado dos testes de segmentacao para as vogorocas.

Tabela 2. Otimizacdo da segmentacao das vogorocas na area de estudo 1.

Peso das Numero de objetos

Compaci- . indice de
dade Cor Escala bandas com sobreposicao segmentacéo (SEI)
(1,2,3,4,5) bilateral de 50%

0,5 0,5 5 11111 0 1
0,5 0,5 10 11111 1 0,90
0,5 0,5 15 11111 1 0,90
0,5 0,5 25 11111 1 0,90
0,5 0,5 40 11111 1 0,90
0,1 0,9 15 11111 1 0,91
0,3 0,7 15 11111 2 0,82
0,7 0,3 15 11111 2 0,79
0,9 0,1 15 11111 1 0,90
0,7 0,3 15 01111 2 0,72
0,7 0,3 15 10111 3 0,71
0,7 0,3 15 11011 2 0,81
0,7 0,3 15 11101 2 0,82
0,7 0,3 15 11110 3 0,72
0,7 0,3 15 01101 2 0,82
0,7 0,3 15 0511051 3 0,74
0,7 0,3 15 051101 3 0,73
0,7 0,3 15 011051 3 0,72
0,7 0,3 15 011081 3 0,72
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Embora o menor valor referente ao indice SEI indiqgue o melhor conjunto de
pesos da segmentacdo, ha uma generalizacdo dos segmentos que ndo atingiram a
regra de sobreposicdo bilateral de 50%. Assim, segmentos que estdo proximos de
atingir a regra recebem o mesmo valor dos segmentos que sdo muito discrepantes.
Por esse motivo, a combinacdo referente ao indice SEI com valor 0,71 néo foi
escolhida, sendo selecionada a combinacdo com SEI de 0,72 (Ultima linha da Tabela
2). Sendo assim, a escolha da melhor combinacdo de pesos de entrada baseou-se
no célculo do indice SEI, mas também na analise da forma dos objetos que néo
foram contemplados pela regra de correspondéncia.

O conjunto de pesos referentes a melhor segmentacéo obteve o0s seguintes
valores: compacidade (0,7); cor (0,3); escala (15); banda azul (0); banda verde (1);
banda vermelho (1); banda do vermelho limitrofe (0,8) e banda do infravermelho (1).
A escolha do peso 0,3 para o parametro cor implica na adoc¢ao do peso 0,7 para a
forma, uma vez que sdo complementares. Essa composicao de pesos entre cor e
forma se justifica pela mistura espectral das vogorocas, de modo que o aumento do
peso relativo a forma diminui o erro na criacdo dos segmentos. JA em relacdo as
subdivisbes do parametro forma, foi atribuido maior peso para o fator compacidade
(0,7), em detrimento da suavidade (0.3), pois as vogorocas apresentam pequena

extensdo em relacdo a area total da cena e possuem limites abruptos.

Os parametros cor e forma séo pouco discutidos na literatura relacionada com
a deteccdo de vocorocas, embora os pesos da segmentacdo sejam de extrema
importancia no processo criagcao dos objetos (Liu et al., 2016). Wang et al. (2014), ao
detectar vocorocas individuais, também atribuiram altos pesos para a forma (0,9) e
compacidade (0,8). Ja Scholte-Albers (2015), ao mapear vocorocas aluviais na

Espanha, atribuiu o peso 0,6 para o fator forma e 0,4 para compacidade.

Em relacdo aos pesos das bandas multiespectrais, Wang et al. (2014),
também atribuiram peso minimo a banda azul para deteccdo de vogorocas na
China. Segundo os autores essa regido espectral contribui com pouca informagao
sobre as feigbes erosivas, além de ser mais afetada pelo espalhamento atmosférico.
As demais bandas contribuem de forma mais efetiva, e por isso receberam pesos

maiores.
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Para as demais classes de uso e cobertura do solo optou-se por realizar a
avaliacdo visual da segmentacdo por dois motivos: 1) essas classes apresentam
objetos com tamanhos e formas variadas, tornando dificil estabelecer um padréo de
segmentacdo utilizando apenas um nd na rede semantica; 2) os comportamentos
espectrais dessas classes ja foram amplamente estudados pela literatura, sendo
possivel realizar mapeamento utilizando apenas informacdes espectrais. A Tabela 3
apresenta os valores dos parametros de segmentacdo de cada classe. Conforme
citado anteriormente ndo foi necessario atribuir os pesos da segmentacao para a

classe campo sujo devido ao algoritmo utilizado para essa classe.

Tabela 3. Parametros de segmentacéo para o pasto, sombra, vegetacao arborea e
solo exposto.

Classes Compacidade Cor Escala Pesos das bandas
Pasto 0,7 0,9 20 11111
Sombras 0,9 0,9 8 11111
Vegetacdo arborea 0,7 0,9 10 1,1,1,11
Solo exposto 0,9 0,9 10 1,1,1,11

e Criacdo das regras para separacao das classes

A escolha dos melhores parametros para classificacdo das vocgorocas se deu
a partir da revisdo da literatura, dos testes no InterIMAGE, e do auxilio do
complemento de mineracdo de dados Geodma, disponivel no software Terraview. A
partir do Geodma foi possivel extrair automaticamente uma grande variedade de
atributos espaciais, espectrais, geométricos e texturais para todos os segmentos da
cena. Esses dados foram armazenados nas tabelas de atributos do Terraview,
tornando mais facil a interpretacédo dos atributos mais relevantes para identificacao
das vocgorocas. A Tabela 4 apresenta a descricdo dos parametros utilizados para

detectar as vogorocas.
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Tabela 4. Descricdo dos parametros do modelo empirico para detectar
vogorocas.

Atributo Descricao
- Valor médio da reflectancia de uma banda espectral para cada
Média .
objeto
Amplitude Representa a diferenga entre o maior e o menor valor do pixel

do objeto para uma determinada banda

Comprimento/largura Célculo da razdo entre o comprimento e a largura do objeto

Retorna a compacidade do objeto, a qual é expressa pela
seguinte equagao:

Compacidade Compacidade = P/A

VA

sendo que, P corresponde ao perimetro do objeto e A a area

Em geral, as vogorocas apresentam altos valores de reflectancia em todas as
5 bandas do RapidEye. Visando separar as regides densamente cobertas por
vegetacdo, adotou-se o limiar minimo de 120 para a banda do vermelho (b3), uma
vez que ha forte absorcéo da radiacéo pela vegetacédo nesse intervalo. Ja as regides
de solo exposto possuem uma resposta espectral similar as vogorocas. No entanto,
devido a mistura espectral com outras classes, as vogorocas apresentam valores de
reflectancia mais baixos que o solo exposto na regido do infravermelho (b5). Por
esse motivo, adotou-se o limiar maximo de 250 para a banda 5 visando minimizar a

confusdo entre as vogorocas e as regides de solo exposto.

Devido a forma mais alongada das vocorocas adotou-se valores acima de 0,5
para a relacdo comprimento/largura. J& a compacidade acima de 0,0028 fez com
gue o0s objetos grandes e com formas mais regulares fossem excluidos da
classificacdo, diminuindo o numero de falsos positivos. O limiar minimo 75 para a
amplitude da banda 5 auxiliou o mapeamento dessas feicdes erosivas devido a
informacgé&o textural. A partir dos testes realizados foi estabelecido o valor de 8° de
declividade como limiar minimo na extragdo das vogorocas. A Tabela 5 sintetiza os

limiares dos parametros escolhidos para a detec¢éao de vogorocas.
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Tabela 5. Parametros utilizados para detectar as vocorocas no modelo empirico.

Média Média Amplitude

banda3 banda5 Banda 5 Comprimento/largura Compacidade Declividade

>120 <250 >75 >0,5 >0,0028 >8°

Os parametros dos modelos das demais classes de uso e cobertura do solo
foram obtidos por meio da revisdo da literatura e dos testes no InterIMAGE. A
Tabela 6 apresenta a descricdo dos atributos utilizados para a distingéo das classes

solo exposto, sombras, pasto e vegetacdo arbdrea nas duas areas de estudos.

Tabela 6. Descricdo dos parametros do modelo empirico para as demais classes.

Atributo Descricao

indice de vegetacao por diferenca normalizada da regi&o do
red-edge (Gitelson e Merzlyak, 1994) :

NDVIre
Rnir — Rrep-—
NDVIRE — ( NIR RED EDGE)
(Rnir + RreD-EDGE)
Brilho Representa o brilho de um objeto
Retorna a média dos valores de reflectancia do objeto para as 5
indi b bandas:
ndice sombra (Rp1 + Rpz + Rpz + Rps + Rps)

indice sombra = z

Para a classe campo sujo utilizou-se o algoritmo Dummy TopDown, o qual
nao necessita de parametros de segmentacao e de classificacdo, uma vez que séo
atribuidos a essa classe todos os objetos ndo classificados. As regras e limiares

adotados para cada classe sé&o apresentados na Tabela 7.
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Tabela 7. Regras do modelo empirico para as demais classes.

Classes Area 1 Area 2
Pasto NDVIre > 0,32; brilho > 120 NDVIre > 0,25; brilho > 130
Sombras indice sombra < 85 indice sombra < 85
Vegetacao NDVIre > 0,42; brilho < 120; NDVIgre > 0,32; brilho < 130;
arborea brilho > 80 brilho > 85
Solo exposto NDVIre <0,28 NDVIre < 0,2

4.3.4 Classificacdo por arvore de decisao

A classificagdo pelo método da arvore de decisdo foi realizada a partir do
aplicativo Geographic Data Mining Analyst (Geodma), instalado no software
Terraview. Esse aplicativo utiliza o algoritmo C4.5 (Quinlan, 1993), que é um
tradicional algoritmo de arvore de decisdo, com eficacia comprovada pela literatura.
O algoritmo C4.5 cria arvores de decisdo de modo que cada n6 da arvore
corresponde a um atributo e cada arco corresponde a uma faixa de valor do atributo
(Ribeiro e Fonseca, 2013). A classificacdo € realizada a partir de um conjunto de
dados de treinamento, de modo que a cada né, o algoritmo escolhe um atributo que
melhor particione o conjunto de amostras em subconjuntos homogéneos. O critério
de particionamento é o ganho de informacdo obtida na escolha do atributo para
subdivisédo (Quinlan, 1993).

O primeiro passo para realizar a classificacdo é a segmentacdo da imagem, a
gual necessita dos pesos para a cor, compacidade e escala. Para isso, utilizou-se os
mesmos pesos obtidos na segmentacdo das vogorocas no modelo empirico,
atribuindo peso 30 para cor e 70 para compacidade. No entanto, o fator de escala
precisou ser alterado para 8, pois os valores obtidos pelo Gedma divergem daqueles
obtidos com o software InterIMAGE.

Realizada a segmentacao da imagem foi possivel extrair os atributos de todos

0S segmentos automaticamente. Esses atributos estéo relacionados com parametros
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espectrais, geométricos e texturais que cada objeto possui. Posteriormente foi
realizada a etapa de treinamento do algoritmo, a partir da coleta de amostras para
cada classe. Ao final, foi realizada a classificagdo a partir da selegcdo automética dos
parametros que melhor descrevessem cada classe. A Figura 8 ilustra o modelo

gerado a partir da arvore de decisao resultante na area 1.

Moda b2 <= 86
‘ ‘ ‘ Moda b2 > 86 |
| Moda b3 <= 46 | | Moda b3 > 46 | S~
T~ ~ 7~ [Ampltude b3 >27 | |Amplitude b3 <= 27
. T  Campo sujo | e |
|Area<=46 | |Area>1750 | . o
- [ i
R [ 7 .
' Sombras Veg arborea | :
S | Homogeneidade b4 <= 1.103 | | Homogeneidade b4 > 1.103
Vogoraca Solo exposto

Figura 8. Modelo gerado pelo algoritmo de arvore de decisdo para a area 1.

A classificagdo das vocorocas por arvore de decisdo inicia com o limiar
minimo 86 para a moda da banda 2. Essa variavel seleciona os valores espectrais
mais frequentes dentro do segmento. Dessa forma, separou-se 0S objetos com
maior resposta espectral dos demais objetos mais escuros. Em seguida, foram
utilizados dois critérios texturais para detectar as vocgorocas: amplitude e
homogeneidade. As duas variaveis sdo antagonicas, de modo que a amplitude
calcula a variagdo entre a menor e a maior reposta espectral da banda e a

homogeneidade assume valores maiores para as menores diferencas de textura.
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Para realizar a classificacao a partir da arvore de decisao na area de estudo 2

foram mantidos os pesos referentes a cor e a compacidade na etapa da

segmentacéo. No entanto o fator de escala foi alterado para 20, em funcdo da maior

extensdo das vogorocas nessa area. A Figura 9 ilustra o modelo gerado pelo

algoritmo C4.5 na area 2.

Moda b1 <= 87

Moda b1 > 87

Amplitude b1<=43

Amplitude b1 > 43

Razao b3 > 0.156

...............

Razao b3 <= 0.156

................ Entropia b2 Entropia b2 Moda b4 Moda b4 >
<=6.06 >6.06 <=143 143
Circularidade Circularidade Camposulo pommmme- | pmmmdemes
<=0.735 >0.735 S e ' | Campo sujo | | Pasto
' Solo exposto | | Vogoroca |

......................

.................

Figura 9. Modelo gerado pelo algoritmo de arvore de decisdo para a area 2.

A deteccdo da classe vocoroca inicia pela separacdo de altas respostas

espectrais para a banda 1. Em seguida foi utilizado o parametro razdo da banda 3,

gue representa o quanto a respectiva banda contribui para o brilho total do objeto.

Logo apds é introduzida a variavel entropia da banda 2, sendo um critério que avalia

a textura do objeto, uma vez que representa a frequéncia dos valores para essa

banda. Por fim, é utilizado o critério de circularidade mais elevada para separacao

dos segmentos de solo exposto. A Tabela 8 apresenta a descricdo dos parametros

utilizados nos modelos de arvore de decisao.
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Tabela 8. Descricdo dos parametros gerados pela arvore de deciséo.

Atributo Descricao

Moda Representa o valor mais frequente dentro de um conjunto.

Representa a diferenca entre o0 maior e o menor valor do pixel do

Amplitude objeto para uma determinada banda.

Representa a variagdo textural de um objeto, assumindo valores

Homogeneidade ) .
maiores para as menores diferencas de textura.

Representa a contribuicdo de uma camada para o brilho total de um

Razao objeto.

Medida estatistica de aleatoriedade que pode ser utilizada para

Entropia descrever atributos texturais.

. . Representa o qudo proximo o objeto estd de um circulo.
Circularidade P 9 P J

Area Representa a area real do objeto em metros.

4.3.5 Avaliacdo da acuracia

A avaliagdo da acuracia foi realizada de duas formas: a) avaliagdo por meio
da matriz de confusdo; b) sobreposicdo com dados de referéncia vetorizados
manualmente. E importante destacar que ndo houve diferenciacdo nesse estudo
entre vogorocas e ravinas para realizar o mapeamento, seguindo o significado mais
amplo do termo vogoroca permanente utilizado internacionalmente. Porém, os
sulcos néo fazem parte do escopo do presente trabalho, uma vez que apresentam
menor potencial de degradacao.

A avaliacdo por meio da matriz de confusdo foi possivel avaliar o
desempenho dos modelos por meio dos seguintes coeficientes de concordancia:
acuracia do produtor, acuracia do usuario, indice de acuracia global e indice Kappa.
Para isso, foram gerados 50 pontos aleatérios estratificados por classe, conforme
definido por Congalton e Green (1999). A criacdo dos pontos foi realizada no
software Terraview, sendo posteriormente exportados para o Qgis para identificacéo
das classes verdadeiras a partir da visualizacdo da imagem RapidEye e auxilio do
Google Earth Pro.

A matriz de confusdo e os respectivos indices de acuracia foram gerados a

partir do complemento Semi-automatic classification Plugin (SCP), disponibilizado
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dentro do Qgis. Esse complemento realiza o calculo da acuracia em funcédo do
namero de pixels. Assim, 0 numero total de pixels na area 1 foi de 591 e na area 2
de 536, uma vez que a maioria dos pontos englobava 2 pixels na imagem.

Segundo Vrieling et al. (2007), a utlizacdo dos tradicionais indices de
acuracia Kappa e Global pode mascarar a validacdo em trabalhos que detectam
vogorocas, uma vez que, as regides cobertas por essas feicbes sao apenas uma
pequena fracdo da imagem. Uma das medidas mais frequentemente utilizadas para
avaliar a performance de um algoritmo em situacdo de desequilibrio das classes € o
F-measure. Essa medida fornece uma melhor descricdo sobre o quanto o
classificador aprendeu sobre uma classe, quando comparado com a acuracia global.
Tal fato esta relacionado com a utilizagdo conjunta dos falsos positivos e os falsos
negativos, enquanto a acuracia global considera apenas os falsos positivos (Davis e
Goadrich, 2006).

Visando avaliar a acuracia da classificacdo das vocgorocas em relacdo a
totalidade do objeto foi realizada a sobreposicdo dos segmentos classificados com
os dados de referéncia vetorizados manualmente. Dessa forma, foi possivel obter a
acuracia do usuario, a acuracia do produtor e o indice F-measure. A acuracia do
produtor indica o qudo bem os pixels de uma classe conhecida no terreno foram
classificados. J4 a acuracia do usuério indica a probabilidade de um pixel
classificado represente realmente aquela categoria no terreno.

O indice F-measure é extraido a partir dos valores de acuracia do produtor e
acuracia do usuario para a classe vocoroca. Essa medida quantifica a sobreposicéo
entre os dados reais e 0s estimados, variando entre 0 (auséncia de sobreposicéo) e
1 (sobreposicdo completa) (Labatut e Cherifi, 2011). A Equacédo 10 apresenta a

formula F-measure:

2.AP.AU

F-measure = APIAU.

(10)

em que,

AP - acuracia do produtor;
AU — acuracia do usuério.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

5.1 Area de estudo 1

5.1.1 Classificacédo das vocorocas a partir do modelo optico

O modelo 6ptico gerou 8 segmentos classificados como vogorocas, dos quais
3 foram falsos positivos. Desse modo, 5 vogorocas foram identificadas classificadas
corretamente e 3 segmentos apresentaram confusdo com outras classes,
principalmente o solo exposto. A Figura 10 ilustra o resultado da classificagéo

utilizando apenas imagens RapidEye como dados de entrada do modelo.

7833000

7832400

7831800

183915

183915

184518 185121 185724
- * 3

_ﬁ :

Legenda

Classes

[ Solo exposto
Il Sombras
I Veg. arbdrea

0 100 200 300 m
[
DATUM: SIRGAS 2000
PROJEGAO: UTM
ZONA: 235

184518 185121 185724

Figura 10. Classificagdo do uso e cobertura do solo a partir do modelo Optico na
area 1.
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A Figura 11 apresenta apenas o resultado da classificacdo das vocorocas,
para maior detalhamento do mapeamento. Os segmentos amarelos representam as
regides corretamente classificadas como vogorocas. As regides em azul
correspondem aos falsos negativos, ou seja, vogorocas, ou partes de vogorocas,
que nao foram detectadas. Ja as regides em vermelho representam os falsos
positivos, indicando as regides que foram classificadas de maneira incorreta como

vocgoroca.

7832500 7833000

7832000

183870 183960

184050

150 300 450m

|
184000 184500 185000 185500 186000
Legenda
] Vogorocas corretamente classificadas DATUM: SIRGAS 2000

et PROJECAO: UTM
Il Falsos positivos ZONA: 23S

[ Falsos negativos

184550 184600

Figura 11. Detalhamento da classificacdo das vocorocas a partir do modelo éptico
na area 1.

Devido a pequena porcao do terreno ocupada pelas vogorocas (Figura 11A),
pode-se considerar o resultado do modelo Optico satisfatorio. A Figura 11D, por
exemplo, ilustra um segmento corretamente classificado como vogoroca,
apresentando apenas erros de classificacdo nas bordas. A correta deteccdo dessas
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feicOes erosivas a partir de imagens RapidEye pode ser atribuida ao emprego do
indice SEI na segmentacdo da cena. Assim, ao permitir a criagdo de objetos com
geometria similar as vocgorocas, foi possivel extrair as caracteristicas intrinsecas a

esse alvo.

Por outro lado, a cena apresenta muitos alvos com caracteristicas espectrais
e geométricas similares as vocorocas, resultando na criacdo de muitos falsos
positivos. As Figuras 11B e 11C ilustram exemplos de segmentos que, apesar de
possuir areas corretamente classificadas como vocgorocas, apresentam
discrepancias com os limites das vocorocas no campo. Tal fato leva a uma

superestimacao da area realmente ocupada pelos processos erosivos avan¢ados.

As vocorocas que nao foram detectadas pelo modelo 6ptico sao ilustradas em
azul na Figura 11C. Essas feicGes erosivas possuem uma extensdo menor em
relacdo as demais vocorocas, apresentando largura inferior a 10 m. De acordo com
a classificacdo proposta por Furlani (1980) as vocorocas com menos de 10 m de
largura sao consideradas pequenas, uma vez que vogorocas grandes podem atingir
mais de 50 m de largura e 500 m de comprimento. A Figura 12 apresenta a imagem

real de uma vocgoroca pequena que néo foi detectada.

Figura 12. Imagem de uma vogoroca pequena na area 1.
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A limitacdo apresentada pelo modelo 6ptico pode estar relacionada com a
resolucdo espacial das imagens RapidEye (5 m), a qual ndo permitiu identificar as
vogorocas menores. Mararakanye e Nethengwe (2012), a0 mapear vogorocas na
Provincia Limpopo, Africa do Sul, também relataram dificuldades para extrair
vocorocas com menos de 10 m de largura ao utilizar imagens SPOT 5 ( 5 metros de

resolucao espacial) como dado de entrada da GEOBIA.

Para contornar essa limitacdo alguns autores (Shruthi et al., 2011; D’Oleire-
Oltmanns, 2014; Wang et al., 2014) optaram por usar imagens com alta resolucao
espacial, tornando possivel a detec¢cdo dessas feicfes erosivas mais facilmente. No
entanto, Wang et al. (2016) afirmam que, mesmo utilizando imagens de alta
resolucao espacial Pleiades 1-A (0,7 m), ndo foi possivel realizar uma andlise mais
detalhada de vocorocas individuais. Dessa forma, os autores sugerem a utilizacao
conjunta de diferentes fontes de dados, como imagens adquiridas por Aeronave
Remotamente Pilotada - RPA, bem como diferentes escalas para auxiliar no

conhecimento do processo de erosao.

Liu et al. (2016) afirmam que a utilizacdo de RPA para o mapeamento de
vocorocas pode apresentar certas dificuldades em locais com maior declividade,
devido ao éangulo de aquisicdo da informacédo. Nessa situacdo, 0s autores
recomendam a aquisicdo de imagens obliquas, ao invés da tradicional aquisicdo

vertical de imagens para superar esse problema.

5.1.2 Classificagcao das vogorocas a partir do modelo combinado

A principal melhoria obtida com a introducéo da declividade no modelo foi a
diminuicdo das regides classificadas incorretamente como vocgorocas. Tal resultado
€ relevante pois a cena é heterogénea, possuindo muitos alvos que visualmente
podem ser confundidos com as fei¢cdes erosivas. A Figura 13 apresenta o resultado

da classificacao a partir do modelo combinado para todas as classes.
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Figura 13. Classificacdo do uso e cobertura do solo a partir do modelo combinado
na area 1.

A partir dos testes realizados foi estabelecido o valor de 8° de declividade
como limiar minimo na extracdo das vocorocas. Esse valor esta proximo do limiar
minimo de 5° utilizado por Shruthi et al. (2012) para identificar locais com
possibilidade de vocorocas. Em contrapartida, Eustace et al. (2009), em seus
estudos na costa leste da Australia, estabeleceram o limiar minimo de 15° para
deteccdo de vocorocas por GEOBIA. Essa diferenca entre os valores minimos de
declividade se justifica pela morfologia de cada regido bem como a utilizagdo de
modelos digitais de elevacdo com diferentes resolu¢cdes espaciais. Enquanto
Eustace et al. (2009) utilizaram o sensor LIDAR, com 0.5 m de resolucéo, o presente
estudo utilizou dados SRTM, com 30 m de resolugdo. A Figura 14 apresenta o0s

detalhes da deteccdo das vogorocas a partir do modelo combinado.
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Figura 14. Detalhamento da classificagdo das vocorocas a partir do modelo
combinado na éarea 1.

E possivel verificar na Figura 14B que uma vocgoroca que havia sido
detectada anteriormente pelo modelo Optico ndo foi detectada pelo modelo
combinado, aumentando o numero de falsos negativos. Conforme citado
anteriormente, esse erro pode estar associado a baixa resolucdo do MDE utilizado
no modelo combinado. Apesar disso, € possivel verificar a diminuicdo dos falsos
positivos no modelo combinado, tanto em relacdo as imperfeicdes dos locais com

vogorocas quanto a regides em que nao haviam essas feigcoes.

5.1.3 Classificacdo das vocorocas por arvore de decisao

Em comparacdo com os modelos empiricos 0 mapa gerado pelo algoritmo de
arvore de decisao gerou maior confusdo em todas as classes de uso e cobertura do

solo. A classe vocgoroca apresentou 72 segmentos que foram classificados
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incorretamente como vocorocas e apenas 3 classificados de forma correta. O mapa

de uso e cobertura do solo por arvore de deciséo € ilustrado na Figura 15.
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Figura 15. Classificacdo do uso e cobertura do solo a partir da arvore de decisdo na
area 1.

Os detalhes do mapeamento das vogorocas podem ser visualizados na Figura
16. E possivel notar o grande nimero de segmentos falsos positivos a partir da
Figura 16A. Além disso, nota-se 5 segmentos falsos negativos nas Figuras 16B e
16C, demonstrando a fragilidade do modelo em detectar até vocorocas mais
extensas. A Figura 16D apresenta uma vocgoroca que foi corretamente classificada,

assim como no modelo empirico.
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Figura 16. Detalhamento da classificagcdo das vocgorocas a partir do algoritmo de

arvore de decisdo na area 1.

5.1.4 Avaliacdo da acuracia

Inicialmente foi realizada a avaliagdo da acuracia por meio da matriz de

confusdo para cada mapa gerado. A Tabela 9 representa a matriz de confusdo

criada a partir do modelo 6ptico empirico, de modo que as colunas representam o0s

dados de referéncia e as linhas o resultado da classificacéo.
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Tabela 9. Matriz de confusao criada a partir do modelo 6ptico na area 1.

Acuracia

Veg Campo  Solo

Classes . Pasto . Vocoroca Sombra Total do usuario
arborea sujo  exposto %
veg 174 1 4 1 0 23 203 8571
arborea
Pasto 16 134 2 18 1 0 171 78,36
Campo sujo 17 8 46 17 1 0 89 51,68
Solo 0 0 3 105 0 0 108 97,22
exposto
Vocoroca 0 0 0 4 10 0 14 71,42
Sombra 1 1 0 0 0 4 6 66,66
Total 208 144 55 145 12 27 591
Acurécia do

orodutor % 5365 9305 8363 7241 8333 1481

O modelo o6ptico obteve 80,03% de acuracia global e indice Kappa de 0,73.
Tais resultados podem ser considerados muito bons, pois valores de Kappa entre
0,61 e 0,80 indicam uma forte concordancia entre a classificacdo e os dados de
referéncia. A acuracia do produtor da classe vocoroca foi de 83,33%, demonstrando
bom desempenho em relacdo a verdade de terrestre. J4 a acuracia do usuério para
essa classe foi de 71,42%, uma vez que algumas regides de solo exposto foram

classificadas incorretamente como vocgorocas.

A classe sombra obteve o menor valor para a acuracia do produtor (14,81),
pois houve bastante confusdo com a vegetacdo arbdrea. Por outro lado, o pasto
obteve a maior acuracia do produtor, apresentado pequena confusdo com a classe
campo sujo. Ja a classe com maior acuracia do usuario foi 0 solo exposto e a classe
com pior acuracia do usuario foi campo sujo (51,68), confundindo com o solo

exposto e a vegetacao arborea.

A Tabela 10 apresenta a matriz de confusdo para o modelo empirico
combinado. Com exce¢ao das vocgorocas, as outras classes tiveram resultados
similares tanto para o modelo Optico quanto para o0 modelo combinado. A classe
vogoroca apresentou um resultado superior em relacdo a acuracia do usuario no

modelo combinado. Tal resultado est& relacionado com a diminuicdo dos objetos
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falsos positivos, ou seja, regides classificadas como vogorocas que apresentassem

amostras de referéncia de outra classe.

Tabela 10. Matriz de confusao criada a partir do modelo combinado na area 1.

Veg Campo  Solo Acuracia
Classes . Pasto , Vocgoroca Sombra Total do
arbérea sujo  exposto USUATIO %
Veg arbérea 174 1 4 1 0 23 203 85,71
Pasto 16 134 2 18 1 0 171 78,36
Campo sujo 17 8 46 17 1 0 89 51,68
Solo exposto 0 0 3 109 0 0 112 97,32
Vocgoroca 0 0 0 0 10 0 10 100
Sombra 1 1 0 0 0 4 6 66,66
Total 208 144 55 145 12 27 591
Acuracia do

orodutor 95~ 8365 9305 8363 7517 8333 1481

O modelo combinado obteve acuracia global de 80,71% e Kappa de 0,74.
Resultado similar foi obtido por Liu et al. (2016), que relataram 84,62% de acuracia
global. No entanto, os autores citados utilizaram dados de alta resolucédo espacial
(0,2 m) para realizar o mapeamento, enquanto o presente estudo utilizou dados de
média resolucao espacial. Knight et al. (2007), por exemplo, ao utilizar imagens e
MDE de média resolucdo ASTER (Advanced Spaceborne Thermal Emission and
Reflection Radiometer), obtiveram 50% de acuracia global para detectar vogorocas
na Australia. Os autores atribuiram a baixa acuracia a resolucao espacial dos dados
de entrada, de modo que as vogorocas maiores foram superestimadas e as menores

subestimadas.

A Tabela 11 apresenta os resultados da avaliacdo da acuracia do mapa
obtido a partir do método da arvore de decisdo. De modo geral, essa classificacdo
apresentou pior desempenho em todas as classes de uso do solo, resultando em
uma acuracia global de 53,97% e indice Kappa 0,43. A classe com pior acuracia do
usuario foi a vogoroca (10,14%). Esse resultado se deu em funcdo do elevado
namero de falsos positivos, provenientes de regides de pastagem e, principalmente,

de solo exposto.
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Tabela 11. Matriz de confusao criada a partir do algoritmo de arvore de decisdo na
area 1.

Veg Campo Solo Acurac,:@
Classes . Pasto . Vogoroca Sombra Total do usuario
arbérea sujo  exposto %
Veg arbérea 103 2 2 0 0 15 122 84,42
Pasto 4 83 2 1 0 0 90 92,22
Campo sujo 38 8 46 14 2 108 42,59
Solo 5 48 4 68 3 128 53,12
exposto
Vocoroca 0 3 0 59 7 69 10,14
Sombra 58 0 1 3 0 12 74 16,21
Total 208 144 55 145 12 27 591
Acuracia do

produtor % 49,51 57,63 83,63 46,89 58,33 44,44

A classificacdo por arvore de decisdo também apresentou uma acuracia do
usuario baixa para a classe sombra, uma vez que 12 regibes foram classificadas
como vegetacdo arborea. Do mesmo modo, a acuracia do usuario do campo sujo

também foi afetada negativamente pela confusdo com a vegetacao arborea.

J4 0 mapeamento do pasto apresentou dois resultados discrepantes: sob a
perspectiva dos segmentos classificados apresentou poucos erros, porém, sob a
perspectiva da realidade no campo néo conseguiu realizar a identificacdo correta em
61 pontos. Tal resultado esta relacionado com escolha da unidade de andlise da
avaliacdo do mapeamento, a qual foi baseada em pontos amostrais. De acordo com
Congalton e Green (2008), se o0 alvo a ser avaliado é um poligono, entdo as

unidades de avaliagdo da acuracia devem ser poligonos.

A Tabela 12 apresenta a avaliacdo da acuracia obtida a partir da
sobreposicdo das classificacbes das vocorocas com o0s poligonos de referéncia
vetorizados. O desempenho geral das classificacdes, representado pelo indice F-
measure, apresenta diferencas significativas entre os mapeamentos. O mapa gerado
por arvore de decisdo obteve um F-measure de apenas 5,83%, enquanto o modelo

Optico obteve 34,8% e o modelo combinado 53,46%.
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Tabela 12. Avaliacdo da acuracia a partir da sobreposicdo com os dados
vetorizados na érea 1.

Modelo ,Modelo
I\{Iod_elo combinado arvo_re~de
Resultados optico decisao
Area total das vogorocas (referéncia) (m?) 4428 4428 4428
Area total classificada por GEOBIA (m?) 11450 2750 45925
Area corretamente classificada (m?) 2763 1919 1468
Falsos negativos (m?) 1665 2509 2960
Falsos positivos (m?) 8687 831 44457
Acuracia do produtor (AP) (%) 62,39 43,33 33,15
Acuracia do usuario (AU) (%) 24.13 69,78 3,19
F-measure (%) 34,80 53,46 5,83

Ao analisar a totalidade dos segmentos classificados, € possivel verificar que
a acuracia do usuario do modelo 6ptico e do modelo de arvore de decisdo tiveram
desempenhos inferiores aqueles obtidos pela matriz de confusdo. A partir da
sobreposicdo da classificacdo com dados de referéncia pdde-se obter uma
informacdo mais precisa sobre extensdo da area mapeada incorretamente. Dessa
forma, o modelo éptico apresentou uma area total de falsos positivos superior ao
dobro da area total de referéncia, enquanto o modelo da arvore de deciséo

apresentou um erro superior a dez vezes.

O modelo combinado também apresentou diminuicdo da acuracia a partir do
método de sobreposicdo com dados vetorizados. A acuracia do usuario, que obteve
valor de 100% na avaliacdo a partir de pontos amostrais, foi reduzida pra 69,78%.
De forma similar, a acuracia do produtor também diminuiu ao considerar todo o
poligono de referéncia. Apesar disso, essa forma de avaliagdo permitiu conhecer a
verdadeira discrepancia entre os modelos empiricos 6ptico e combinado. Assim, 0

modelo combinado teve um desempenho 34,90% superior ao modelo 6ptico.

E importante destacar que um dos motivos para o baixo desempenho do

algoritmo de arvore de decisdo é a impossibilidade de criar varios niveis de
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segmentacao da cena. Rodrigues (2014) afirma que a utilizacdo de apenas um nivel
de segmentacdo elimina a possibilidade de relacdes contextuais interniveis,
resultando em uma subutilizagdo do conceito de segmentacdo multiresolucdo. Além
disso, a impossibilidade de se criar um modelo combinando dados o6pticos e
altimétricos no software GEODMA também contribuiu com o baixo desempenho da

arvore de decisao.

A comparacdo direta dos resultados obtidos nos estudos referentes ao
mapeamento de vocorocas por GEOBIA se torna dificil, uma vez que existem
diferencas quanto a resolucdo dos dados de entrada, quanto ao método de
avaliagdo da acuracia e quanto ao tipo de alvo detectado. Liu et al. (2017), por
exemplo, obtiveram 93,06% de acuracia a partir do F-measure na deteccéo de areas
afetadas por vocgorocas utilizando imagens de alta resolucdo espacial. Porém, os
estudos que detectam areas afetadas por vocorocas nao necessitam do
delineamento preciso das vogorocas individuais, uma vez que objetivam fornecer
apenas uma primeira impressado dos locais potencialmente afetados pela eroséo

(D’Oleire-Oltmanns et al. 2014).

Passo (2017) utilizou imagens RapidEye e MDE para detectar focos erosivos
lineares no Distrito Federal, obtendo valores de kappa entre 48,6% a 72,9%. Assim,
mesmo englobando sulcos, ravinas e vogorocas em uma Unica classe o autor
encontrou dificuldades no mapeamento dessas feicbes em algumas areas em

funcdo da confusdo com as areas de solo exposto.

5.2 Area de estudo 2
5.2.1 Classificacdo das vogorocas a partir do modelo optico

A Figura 17 ilustra a classificacéo obtida a partir do modelo Optico empirico de
GEOBIA na é&rea 2. Das 3 vocgorocas existentes nessa area, 2 foram classificadas
corretamente e 5 segmentos foram falsos positivos. Nota-se que as regides
classificadas incorretamente como vocorocas pertencem as classes campo sujo e

solo exposto.
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Figura 17. Classificacdo do uso e cobertura do solo a partir do modelo 6ptico na

area 2.
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A Figura 18 apresenta uma imagem real da vocoroca de maior extensao na
area de estudo 2 obtida pelo Google Earth Pro. Nota-se que seu entorno é composto
pela classe campo sujo e vegetacao arbérea. Esse contraste entre as classes facilita
a deteccao da vogoroca, uma vez que apresenta maior quantidade de solo exposto

em seu interior.

Figura 18. Imagem da vogoroca de maior extensdo na area de estudo 2.

A Figura 19 apresenta o0 mapeamento das vocgorocas em detalhes, sendo
possivel analisar as regides que foram corretamente classificadas apos a
sobreposicdo com os poligonos de referéncia. A vogcoroca ndo detectada (em azul)
na Figura 19C apresenta uma mistura de solo exposto e vegetacao rasteira, sendo
confundida com o pasto. Ja a Figura 19D evidencia um segmento falso positivo
gerado a partir da confusdo com uma bacia de contencdo da agua pluvial. Essas
estruturas possuem caracteristicas geométricas e espectrais similares as vogorocas,

tornando dificil a diferenciacdo entre os alvos.
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Ja a sombra foi o principal motivo da omisséo parcial do mapeamento da
vocoroca na Figura 19C. Tal fato esta relacionado com a auséncia de parametros de
deteccdo de sombras no modelo de classificacdo das vogorocas. Visando superar
esse problema, D’Oleire-Oltmanns et al. (2014) utilizaram, dentre outras variaveis, a
informacédo de contraste causada pela variacdo entre as areas sombreadas e as
areas brilhantes das vocorocas. No entanto, mesmo utilizando a informacdo de
contraste causado pelas sombras em imagens de alta resolucdo espectral, os
autores citados obtiveram uma modesta acurdcia no mapeamento das &reas

afetadas por vocorocas.

5.2.2 Classificacado das vocorocas a partir do modelo combinado

A Figura 20 ilustra a classificacdo do uso do solo a partir do modelo
combinado. Assim como no modelo 6ptico, foram detectadas 2 das 3 vogorocas
existentes na cena. No entanto, a introdu¢cdo da declividade permitiu diminuir o
namero de falsos positivos de 5 para 3. Essa reducdo torna o modelo mais robusto,
permitindo calcular, de forma mais precisa, area total ocupada pelos processos

erosivos avancados.

Apesar de alguns estudos apresentarem acuracia aceitadvel no mapeamento
de vocorocas utilizando somente dados O6pticos, Liu et al. (2017) afirmam que a
informacé&o do relevo ndo deveria ser descartada por dois motivos: primeiramente, a
imagem é facilmente afetada pela superficie do solo, especialmente a vegetacéo;
segundo, a qualidade da imagem varia de acordo com as estacfes, condi¢cdes do

clima e altitudes, causando incertezas na distingéo das fei¢oes.

Shruthi et al. (2012) utilizaram a GEOBIA para investigar a extracdo de
feicdbes de vogorocas de modo semi-automatico em uma regido do semiarido do
Marrocos. Para isso, utilizaram imagens do satélite Ikonos 2 e GeoEye-1 com o
objetivo de extrair informacdes topogréaficas, espectrais, geométricas e contextuais.
Foi constatado que o método utilizado é mais rapido e eficiente do que os métodos
tradicionais, porém os limiares utilizados sdo empiricos e necessita de mudancas de

acordo a regiao.
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A Figura 21 ilustra a classificacdo das vocorocas a partir do modelo
combinado em detalhes. Assim como na area 1, a area 2 também apresenta apenas
uma pequena porcédo da imagem ocupada pela classe vogoroca, conforme pode-se
observar a partir da Figura 21A. A vogoroca mais extensa, ilustrada na Figura 21B,
apresentou uma pequena diferenca no mapeamento em relacdo ao modelo Optico,
aumentando a area classificada corretamente em sua parte superior. Ja a Figura
21D detalha uma regido em que houve a diminuicdo de um segmento classificado

incorretamente.

Destaca-se que o modelo utilizado para detectar vocorocas na area de estudo
2 € 0 mesmo empregado na area de estudo 1. A Unica adaptacdo necessaria foi a
criagdo de um n6 com um valor de escala maior, em funcdo de uma vogoroca mais
extensa na area 2. Blaschke et al. (2014) comentam que, ao utilizar a GEOBIA, é
preciso realizar ajustes do parametro escala em relacdo ao tamanho dos objetos
detectaveis. Dependendo das caracteristicas da area de estudo, a adocdo de uma
escala Unica ndo é suficiente para avaliar as variacdbes em tamanho de todas as
vogorocas. Por esse motivo, a escala se faz fundamental em uma estrutura
hierarquica, na qual diversos niveis de captacdo da informacédo podem ser utilizados
para evitar a segmentacao excessiva de alguns alvos (Goodchild, 2001; Blaschke et
al., 2004).

Alguns autores utilizaram a estratégia de estabelecer diferentes escalas no
mapeamento de vogorocas por GEOBIA. Liu et al. (2017), por exemplo, obtiveram
sucesso no mapeamento de areas afetadas por vocorocas e vocgorocas de ribanceira
ao desenvolver uma estrutura hierarquica com dois niveis distintos de escalas.
D’Oleire-Oltmanns et al. (2013)usaram dois niveis distintos de escalas para facilitar a

deteccgéo de vogorocas e outras formas de relevo criadas pela deposi¢éo glacial.
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5.2.3 Classificacao por arvore de decisao

A Figura 22 ilustra o resultado do mapeamento gerado pelo modelo de arvore
de decisdo. Nota-se que, apesar do modelo conseguir detectar o mesmo numero de
vogorocas que os modelos empiricos, houve um grande ndmero de segmentos
classificados incorretamente como vogorocas. Além das limitagBes apresentadas na
area de estudo 1 para o método da arvore de decisdo, a area de estudo 2 possui
menos vogorocas para realizar o treinamento do algoritmo, dificultando a extracéo

de atributos que descrevam essa classe automaticamente.

O modelo automatico de classificacdo das vocorocas, baseado no algoritmo
de arvore de decisdo apresentou desempenho inferior ao modelo empirico nas duas
areas de estudo. Por outro lado, alguns autores relataram bons resultados no

mapeamento de vogorocas utilizando outros algoritmos de mineracao de dados.

Tedesco (2015) utilizou um software de arvore de decisdo denominado
Classification and Regression Tree (CART) para obter os parametros mais
relevantes que seriam empregados no modelo de GEOBIA para delimitar vogorocas
na regiao de Uberlandia-MG. Foram utilizados dados espectrais, provenientes de
imagens lkonos, associados a dados altimétricos, oriundos de dados LIDAR. Por fim,
a autora comparou as classificacdes finais do método da GEOBIA e por arvores de
decisdo, obtendo melhor desempenho com o primeiro método, uma vez que ele
permite 0 uso de escalas diferentes, a insercdo da incerteza e a insercdo do

conhecimento.

Ao utilizar o algoritmo de mineracdo de dados Random Forests, Shruthi et al.
(2014) constataram que 0s parametros mais relevantes para detectar areas afetadas
por vogorocas foram brilho, Maxdiff e NDVIre. Os autores obtiveram 81% de
acuracia global mesmo utilizado imagens Aster como dados de entrada do modelo,
demonstrando a viabilidade do Random Forests, mesmo utilizando dados de média

resolucao espacial.
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A Figura 23 ilustra o resultado detalhado das regibes classificadas
corretamente, os falsos positivos e falsos negativos para a classe vocoroca. Nota-se
que a vocgoroca ilustrada na Figura 23B apresentou algumas mudangas no
delineamento das bordas, alterando a quantidade de falsos positivos e negativos em
relacdo aos mapas anteriores. Tal fato também pode ser notado na vocoroca
detectada na Figura 23C, a qual possui uma nova regido mapeada como falso
positivo. J& a Figura 23D exemplifica a confusdo do modelo em areas de campo sujo

e solo exposto.

D’Oleire-Oltmanns et al. (2014) mencionam a heterogeneidade de classes
como um dos motivos da modesta acuracia (62% de acuracia global) obtida na
classificacdo orientada a objetos de areas afetadas por vogorocas em Marrocos.
Apesar de utilizar imagens QuickBird-2, os autores criaram um modelo que

apresentava confusdes com outras classes, principalmente solo exposto.

Uma das razfes para a classificacdo incorreta das vogorocas é a existéncia
de estruturas para captacdo da chuva nessa area. Essas estruturas podem ser
visualizadas mais facilmente na Figura 23D, sendo similares em brilho e forma as
vocorocas. Outros locais que causaram confusdo do modelo foi locais com

edificacdes, as quais possuiam alto brilho em todas as bandas espectrais.

Vrieling (2006) aponta a deteccdo de vocgorocas individuais como um dos
principais gargalos dentre as pesquisas que utilizam o0 sensoriamento remoto para
avaliacdo dos efeitos da erosdo hidrica. Tal fato se justifica, pois, as vocgorocas
individuais, em geral, apresentam maiores confusdes espectrais e de forma,

principalmente em ambientes antropizados.



66

00SPESL

006E€8L

00EEE8L

189500

189220 189270 189221 189281 190140

Legenda DATUM: SIRGAS 2000
[ Falsos negativos I Falsos positivos PHOECHD: STt
[JVogorocas corretamente classificadas

Figura 23. Detalhamento da classificacdo das vogorocas a partir do algoritmo de
arvore de decisdo na area 2.
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5.2.4 Avaliacdo da acuracia

A acuracia global da classificacdo pelo modelo optico foi de 71,08% e indice
Kappa 0,62, os quais podem ser considerados muito bons segundo Landis e Koch
(1977). Os estudos que utilizam apenas dados Opticos para a deteccdo de
vogorocas sao importantes pois oferecem uma alternativa para situacdes em que
nao é possivel obter dados altimétricos para a regido. No entanto, a acuracia obtida
geralmente com esses dados de entrada ainda apresenta desempenho inferior em
relacdo aos estudos que utilizam modelos digitais de elevacdo. Mararakanye e
Nethengwe (2012), por exemplo, tiveram uma acuracia moderada da classificacdo
(kappa 0,52) ao utilizar apenas imagens do SPOT 5. Ja D’Oleire-Oltmanns (2014),
mesmo utilizando imagens de alta resolucdo espacial Quickbird-2 tiveram 62% de
acuracia global. A Tabela 13 apresenta a matriz de confusdo do modelo 6ptico.

Tabela 13. Matriz de confusao criada a partir do modelo Optico na érea 2.

Veg Campo  Solo Acuraqg
Classes . Pasto . Vogoroca Sombra Total do usuério
arborea sujo  exposto %
Veg arborea 96 3 5 0 0 11 115 83,47
Pasto 34 99 18 15 0 1 167 59,28
Campo sujo 16 6 96 26 1 2 147 65,30
Solo 2 0 5 77 1 0 8 9058
exposto
Vocoroca 0 0 2 4 9 0 15 60
Sombra 3 0 0 0 0 4 7 57,14
Total 151 108 126 122 11 18 536
Acurécia do

produtor %  0>°7 91,66 76,14 6311 8181 22722

Em relacdo a classe vocoroca, houve uma acuracia do usuario de 60%,
indicando que algumas regides foram classificadas incorretamente. Essas regides
gue causaram O erro eram constituidas por campo sujo e, principalmente, solo
exposto. A acurdcia do produtor da classe vogoroca apresentou melhor desempenho
(81,81%), indicando a robustez do modelo em detectar vogorocas existentes no

campo, mesmo quando ocupam uma pequena por¢ao da imagem.

Os resultados de acuracia do modelo combinado a partir da matriz de
confusdo sao apresentados na Tabela 14. Esse modelo apresentou um desempenho
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geral similar ao modelo 6ptico, com acuréacia global de 71,26% e Kappa 0,62. No
entanto, é possivel notar a melhora da classificagdo das vocorocas no modelo
combinado, pois apresentou 75% de acuracia do usuario, ou seja, gerou menos

falsos positivos.

Tabela 14. Matriz de confusé&o criada a partir do modelo combinado na area 2.

Ve Campo  Solo Acuracia
Classes °9  pasto by Vocoroca Sombra Total do usuario
arbérea sujo  exposto %
Veg arborea 96 3 5 0 0 11 115 83,47
Pasto 34 99 19 15 0 1 168 58,92
Campo sujo 16 6 96 27 1 2 148 64,86
Solo 2 0 5 78 1 0 86 90,69
exposto
Vocoroca 0 0 1 2 9 0 12 75
Sombra 3 0 0 0 0 4 7 57,14
Total 151 108 126 122 11 18 536
Acuracia do

produtor % 63,57 9166 76,19 6393 8181 2222

O modelo gerado pelo método da arvore de decisdo apresentou piores
resultados, tanto para a classe vocoroca, quanto para as demais classes. A acuracia
global foi de 55,43% e o indice Kappa 0,44. Em relacéo as vogorocas, destaca-se a
acuracia do produtor de 100%, demonstrando que, sob o ponto de vista da verdade
terrestre ndo houve erro. Porém, a avaliacdo da acuracia a partir de amostras de
validacdo pontuais ndo reflete a real extensdo das vogorocas no campo, uma vez
que existem regides de vocgorocas ndo detectadas. Além disso, houve muitos
segmentos classificados incorretamente, resultando em uma acuracia do usuario de
13,51%. A Tabela 15 apresenta os resultados da avaliacdo da acuracia do modelo

de arvore de decisao.
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Tabela 15. Matriz de confusao criada a partir da arvore de decisédo na area 2.

Veg Campo  Solo Acuratflq
Classes . Pasto . Vocoroca Sombra Total do usuério
arbérea sujo  exposto %
veg 73 4 3 0 0 14 94 77,6
arborea
Pasto 6 84 15 0 0 114 73,68
Campo sujo 24 21 69 3 0 1 118 58,47
Solo 2 4 28 59 0 0 93 63,44
exposto
Vocoroca 4 0 14 46 10 0 74 13,51
Sombra 37 0 0 3 0 1 41 2,43
Total 146 113 129 120 10 16 534
Acuracia do

produtor % S50 7433 5348 49,16 100 6,25

A Tabela 16 sintetiza os resultados da acuracia global e do indice Kappa nas
duas areas de estudos. Nota-se que, de maneira geral, a acuracia dos modelos
empiricos foi superior aos modelos criados pela arvore de decisdo nas duas areas
de estudos. Esse resultado pode ser atribuido ao pequeno nimero de amostras de
treinamento para a classe vocgoroca e pela segmentacdo Unica no software de arvore

de decisao.

Conforme citado anteriormente, ndo € possivel variar a escala e os pesos da
cor e compacidade para cada classe no Geodma, diminuindo sua eficiéncia. Assim,
0s objetos criados podem néo corresponder aos alvos em campo, alterando-se os
parametros criados para cada classe. Para a classe vocoroca, por exemplo, tanto na
area 1 quanto na area 2, os parametros texturais de homogeneidade e entropia
estabelecem uma baixa textura, sendo que o esperado seria 0 oposto.

Tabela 16. Resultados da acuracia global e do indice Kappa nas duas areas.

" Avaliacao da Modelo Modelo Modelo arvore
Area de estudo . e : .~
acuracia optico combinado de deciséao
Acurécia Global 80,03 80,71 53,97
Area 1 indice Kappa 0,73 0,74 0,43
Acurécia Global 71,08 71,26 55,43

Area 2 indice Kappa 0,62 0,62 0,44
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A partir da comparacéo da classificacdo com os dados de referéncia criados
manualmente (Tabela 17) € possivel notar que o modelo combinado apresentou
desempenho 28,65% superior ao modelo 6ptico. Embora a acuricia do produtor
tenha obtido valores aproximados nos trés modelos, os valores dos F-measure
foram bem distintos. Esse resultado se deu em func&o do niumero de falsos positivos
obtidos em cada modelo, de modo que o modelo Optico e, principalmente o modelo

da arvore de decisdo, apresentaram baixa acuracia do usuario.

Tabela 17. Avaliacdo da acuracia a partir da sobreposicdo com os dados
vetorizados na érea 2.

Arvore
Resultados I\{Iod_elo Moo_lelo de
Optico combinado decisa
ecisdo
Area total das vocorocas (referéncia) (m2) 5110 5110 5110
Area total classificada por GEOBIA (m?) 9078 5013 50567
Area corretamente classificada (m?2) 2832 2832 2810
Falsos negativos (m?) 2278 2278 2300
Falsos positivos (m2) 6246 2181 47757
Acuracia do produtor (AP) (%) 55,42 55,42 54,99
Acurécia do usuario (AU) (%) 31,19 56,49 5,55
F-measure (%) 39,92 55,95 10,09

Nota-se que a area corretamente classificada foi aproximadamente a mesma
nos trés modelos gerados. Esse resultado pode estar relacionado com o maior
contraste das vogorocas com 0 seu entorno na area de estudo 2, facilitando sua
deteccdo. Por outro lado, a area de estudo 1 possui areas erodidas ao redor de
algumas vocorocas, dificultando do delineamento preciso dessas feicdes. Essas
diferentes caracteristicas nas duas areas de estudos confirmam a robustez do
modelo empirico combinado, o qual conseguiu detectar as vogorocas e gerar poucos

falsos positivos.
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6 CONCLUSOES

O mapeamento semiautomatico de vocorocas individuais a partir de imagens
RapidEye e dados SRTM é eficiente ao utilizar o método da Andlise de Imagens
Baseada em Objetos Geogréficos. A otimizagdo do processo de segmentacdo a
partir do indice SEIl proporciona a criagdo de objetos com geometria mais
semelhante as vocorocas, permitindo a extracdo de caracteristicas especificas

dessas feicOes erosivas.

A introducdo do parametro declividade ao modelo aprimora a acuracia do
mapeamento das vocgorocas em 34,90 % na area 1 e 28,65% na éarea 2. As
vogorocas pequenas, com menos de 10 m de largura ndo foram detectadas em
funcdo da resolucdo dos dados de entrada. Os modelos criados manualmente
apresentam desempenho superior ao modelo supervisionado de arvore de deciséao.
Embora o modelo empirico apresente um certo grau de subjetividade, a utilizacdo do
software de mineracédo de dados permitiu a escolha dos parametros de forma mais

rapida.

E possivel utilizar o mesmo conjunto de regras de classificacdo das
vocorocas nas duas areas de estudos, indicando a transferibilidade do modelo
empirico. A avaliacdo da acuracia do mapeamento das vocorocas a partir da
sobreposicdo com dados de referéncia vetorizados € superior ao tradicional método
de avaliagdo a partir de pontos amostrais. O software InterlMAGE mostrou-se
eficiente para o mapeamento das vogorocas por GEOBIA. Todos 0os programas e
dados de entrada utilizados nesse estudo sdo gratuitos, tornando mais facil sua

difusdo para outras regides.
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8 CONSIDERACOES FINAIS

A deteccdo automatica de vocorocas por sensoriamento remoto ainda se
mostra uma tarefa desafiadora, haja vista o numero de fatores que pode interferir
nesse processo. No entanto, essas feicOes erosivas representam severa
degradacédo ambiental em todo o planeta, demandando estudos que facilitem o seu
mapeamento de modo mais eficiente. Assim, o aumento do nimero de pesquisas
gue utilizam a GEOBIA para detectar vogorocas possibilita encontrar solugdes para
as diversas situacdes, tornando esse método cada vez mais robusto.

O presente estudo, ao focar na avaliacdo da segmentacdo, possibilitou a
criacdo de objetos similares as vogorocas no campo. A utilizacdo do indice SEI se
mostrou promissora na analise de correspondéncia dos objetos. Porém, esse indice
faz uma generalizacdo abrupta entre os objetos que ndo atendem ao critério
geométrico de 50% de sobreposicdo bilateral. Sendo assim, recomenda-se a
atribuicdo gradual de pesos correspondentes ao valor do SEI para os objetos que
nao atendem a condicdo geométrica, especialmente em situacbes com pequeno
namero de objetos a serem avaliados na cena.

Os modelos de deteccao de vogorocas por GEOBIA observados na literatura
sdo compostos por muitos parametros, dificultando seu entendimento e sua
transferibilidade. Por outro lado, os modelos criados empiricamente nesse trabalho
continham poucos parametros para a classificagdo dessas feicbes. Essa
simplificacdo pode ser atribuida a correta da segmentacdo das vocorocas,
preservando as caracteristicas que separam as vocorocas das demais classes. No
entanto, a avaliacdo da segmentacdo pelo indice SEI pode consumir muito tempo
em situagbes com elevado numero de vocgorocas, sendo recomendado a

implementacéo de uma rotina automatica para aplicacao de sua equacéao.

E importante destacar que o modelo criado manualmente no software
InterIMAGE teve auxilio do software de mineracdo de dados, o qual se mostrou mais
eficiente na etapa de extragéo e interpretacédo dos atributos mais relevantes para a
discriminagédo das vocorocas. Nesse sentido, Souza et al. (2012), ao realizar o

mapeamento do solo urbano em Sao Luis (MA), enfatizam a importancia da
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associacdo do software de mineracdo de dados com o software InterlMAGE para

construcdo do modelo de classificacdo por GEOBIA.

A utilizacdo das imagens RapidEye e dados SRTM como dados de entrada,
apesar de limitar a deteccdo de vocgorocas pequenas, permitiu a identificacdo das
vogorocas que causam maior degradacdo ambiental. Assim, os modelos criados
podem auxiliar na gestdo de areas prioritarias para contencdo dos processos
erosivos acelerados. Estudos que buscam detectar a erosdo hidrica em estagio
inicial devem utilizar dados com resolu¢cado submeétrica.

A partir da andlise do F-measure € possivel notar que o modelo combinado
conseguiu detectar as vogorocas nas duas areas de estudos, demonstrando sua
transferibilidade. Embora a area de estudo 2 apresente vocorocas maiores que a
area 1 nao foi necessario alterar os parametros que discriminam essas fei¢cdes, bem
como seus limiares. Porém, foi preciso alterar o valor do fator de escala, uma vez
que esse parametro limita o tamanho dos objetos criados na segmentacao.
Recomenda-se em estudos futuros a aplicacdo do modelo criado em outras regides,
com caracteristicas pedologicas e morfolégicas distintas. Dessa forma, sera possivel
obter dados suficientes para uma aplicacdo em larga escala, de forma rapida e

economicamente viavel.

Assim como no presente trabalho, alguns autores reportaram limitagdes no
processamento do software InterIMAGE, tais como: limitacdo do tamanho das
imagens de entrada (Nascimento et al., 2013); incapacidade de lidar com grande
quantidade de segmentos (Passo et al., 2013); incapacidade de processar variaveis
relacionadas com vizinhanga (Grande et al., 2016). Apesar disso, o InterIMAGE
demonstrou ser eficiente para o mapeamento das vogorocas por GEOBIA, uma vez

gue essas limitagdes ndo comprometeram os objetivos do estudo.



