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RESUMO

O Projeto TerraClass realiza a qualificagdo das areas desflorestadas da Amazénia
Legal. Os dados TerraClass sdo uma fonte de informagéo adicional para os estudos
de paisagem, que serao realizados no escopo do Projeto TerraCert. Manipulando-se
0 dado matricial do TerraClass 2014 para Paragominas, Estado do Pard, observou-se
uma grande quantidade de poligonos correspondentes a um unico pixel, tornado a
generalizagcdo do dado um passo importante. Neste artigo apresenta-se uma nova
técnica de generalizagdo de dados matriciais categoéricos baseado em segmentacéo
por crescimento de regides. O artigo tem como objetivo a comparagdo de quatro
técnicas de generalizagdo de dados matriciais: filtro moda, reamostragem,
metodologia ESRI e segmentagdo. O resultado da generalizagéo foi avaliado com
relacdo ao coeficiente kappa e ao nimero de poligonos resultantes. O filtro moda teve
um bom valor de kappa, mas uma baixa reduc¢do dos poligonos. A reamostragem
apresentou o valor mais baixo de kappa e uma redugéo intermediaria dos poligonos.
A metodologia ESRI apresentou um valor intermediario de kappa, no entanto teve a
maior redugdo dos poligonos. A segmentacdo obteve o maior valor de kappa e a
segunda maior redugéo dos poligonos. A técnica da segmentacao se revelou uma boa
alternativa a Metodologia ESRI.

Palavras-chave: Projeto TerraCert; Uso da terra na Amazénia; Coeficiente Kappa.

EVALUATION OF RASTER DATA GENERALIZATION TECHNIQUES
APPLIED TO TERRACLASS DATA

ABSTRACT

The TerraClass Project qualifies deforested areas of the Legal Amazon. TerraClass
data are an additional source of information for landscape studies, which will be carried
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out in the scope of the TerraCert Project. When manipulating 2014 TerraClass raster
data to Paragominas, Para state, we observed a large number of polygons
corresponding to a single pixel, making data generalization an important step. In this
paper we present a new technique of generalization of categorical raster data based
on segmentation by region growth. This paper aims to compare four generalization
techniques: majority filter, resampling, ESRI methodology and segmentation. The
generalization was evaluated with respect to the kappa coefficient and the number of
resulting polygons. The majority filter had a good kappa value, but a low polygon
reduction. Resampling has presented the lowest kappa value and an intermediate
polygons reduction. The ESRI methodology presented an intermediate kappa value,
however it had the greatest polygons reduction. Segmentation obtained the highest
kappa value and the second largest polygons reduction. The segmentation technique
proved to be a good alternative to the ESRI methodology.

Keywords: TerraCert Project; Land use in the Amazon; Kappa coefficient.

INTRODUCAO

Em 2008, passados vinte anos de monitoramento do desflorestamento da Amazdnia, a Empresa
Brasileira de Pesquisa Agropecuaria - Amazénia Oriental (Embrapa) e o Instituto Nacional de
Pesquisas Espaciais - Centro Regional da Amazdnia (INPE) iniciaram um projeto em parceria para
atender a necessidade de apresentar a sociedade brasileira e internacional, de forma numérica e
espacialmente explicita, a qualificagao das areas desflorestadas mapeadas pelo Projeto PRODES:
Monitoramento da Floresta Amaz6nica Brasileira por satélite (INPE, 2017a). Tem inicio em 2010 o
Projeto TerraClass, com o objetivo de realizar a qualificacéo, a partir de imagens orbitais, das areas
ja desflorestadas da Amazénia Legal (EMBRAPA e INPE, 2011; 2014; ALMEIDA et al., 2014;
2016). As areas desflorestadas sé@o mapeadas para as seguintes classes tematicas: Agricultura
anual, Mosaico de ocupagdes, Area urbana, Mineragéo, Pasto limpo, Pasto sujo, Regeneragéo
com pasto, Pasto com solo exposto, Vegetagdo secundaria, Outros e Area ndo observada.
Também estdo presentes nos dados TerraClass, as classes PRODES: Floresta, Nao Floresta,
Hidrografia e o Desflorestamento registrado para o ano do mapeamento.

Através dos resultados do Projeto TerraClass € possivel analisar a dindmica de uso e cobertura da
terra na Amazoénia Legal Brasileira. Com este objetivo, ja foram mapeados cinco anos de uso e
cobertura: 2004, 2008, 2010, 2012 e 2014. Estes mapeamentos permitirdao a analise evolutiva de
uma década, cuja data inicial se da no ano da implanta¢éo do Plano de Prevengéo e Controle do
Desmatamento na Amazénia Legal (PPCDAm), possibilitando assim a avaliagdo da dindmica do
uso e ocupacao das areas desflorestadas (INPE e EMBRAPA, 2016; INPE e EMBRAPA, 2017).

Os dados TerraClass estao disponiveis na internet desde 2011
(http://www.inpe.br/cra/projetos_pesquisas/dados_terraclass.php). Eles sado disponibilizados
tanto no formato matricial (GeoTIFF), também denominado de “raster’, quanto no formato vetorial
(shapefile). Os dados matriciais sdo disponibilizados por estado, enquanto que os dados vetoriais
seguem a grade das imagens Landsat (INPE e EMBRAPA, 2017). Tao logo os dados TerraClass
se tornaram disponiveis, comegaram a ser utilizados por inimeros projetos de pesquisa que
abordam o processo de ocupacao territorial da Amazénia, com énfase nos usos da terra que
substituem as areas de floresta, pois estes usos estéo relacionados aos diferentes atores sociais
(THALES e POCCARD-CHAPUIS, 2014; ADAMI et al., 2015; BARROS et al., 2015; OLIVEIRA
et al.,, 2016; NASCIMENTO e FERNANDES, 2017).

No escopo do Projeto TerraCert, que vem desenvolvendo uma proposta inovadora para a
sustentabilidade na Amazénia através da certificacao da trajetoria dos territérios nos municipios
de Paragominas e Redengédo, ambos no Estado do Para (PACHECO et al., 2017), os dados
TerraClass serao utilizados como uma fonte de informagao adicional nas analises de estrutura
da paisagem do Municipio de Paragominas (Figura 1). Caso fossem utilizados dados TerraClass
do ano de 2014 no formato vetorial, para tal municipio, seriam necessarias quatro cenas Landsat:
223/62, 223/63, 222/62 e 222/63. Como no dado vetorial haveria ainda a necessidade de
integragdo das quatro cenas e uma série de procedimentos para a eliminagdo dos limites de
poligonos contiguos da mesma classe, optou-se pelo uso do dado matricial, pois este ja esta
integrado para todo o Estado do Para. A escolha do dado matricial também foi apoiada na sua
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resolugéo espacial de 30 metros, mesma resolucdo espacial das imagens de satélite utilizadas
na sua geracdo. O dado TerraClass 2014 recortado para o municipio de Paragominas é
apresentado na Figura 2.

Figura 1: Localizagao do Municipio de Paragominas - PA.
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Figura 2: Dado matricial TerraClass 2014 recortado para o Municipio de Paragominas.
(Dado Matricial Original).
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As é&reas das classes TerraClass 2014 para o Municipio de Paragominas séo apresentadas na
Tabela 1. Caso fosse utilizado o dado do PRODES para a andlise do uso e cobertura da terra
para 0 mesmo ano, a informacado que se teria era de que a area desflorestada (area mapeada
no TerraClass 2014) representa 40% do municipio e que ainda restam 54% de florestas
(Figura 3). Utilzando-se o dado TerraClass, além de saber o quanto ainda resta de floresta em
Paragominas, tem-se a informacdo de que o principal uso da area desflorestada sdo as
pastagens bem cuidadas (Pasto limpo - 42,83%), mais de um quarto da &rea desflorestada
encontra-se em algum estagio de regeneracao florestal (Vegetagcéo secundaria - 28,26%) e que
a agricultura mecanizada ja representa mais de 10% da &rea agricola em uso no municipio
(Agricultura anual - 11,52%) (Figura 4).

Tabela 1: Areas das classes TerraClass 2014 para o municipio de Paragominas.

CLASSES TEMATICAS AREA (HA) AREA (%)
Area n3o observada 100.600,9 5,1804
Hidrografia 5.055,8 0,2603
Area urbana 3.976,2 0,2048
Mineragao 9,2 0,0005
Nao floresta 696,9 0,0359
Desflorestamento 2014 1.333,2 0,0687
Outros 920,4 0,0474
Mosaico de ocupacoes 6.133,6 0,3158
Agricultura anual 90.050,9 4,6371
Pasto limpo 334.702,2 17,2352
Pasto sujo 52.895,7 2,7238
Regeneracao com pasto 49.968,7 2,5731
Vegetacéo secundaria 220.841,6 11,3721
Floresta 1.052.897,3 54,2181
Reflorestamento 21.884,9 1,1269

Figura 3: Classes PRODES 2014 para o municipio de Paragominas.
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Ao se manipular o dado matricial do TerraClass 2014 recortado para o Municipio de
Paragominas, apds a conversao para poligonos e do calculo das areas, observou-se uma grande
quantidade de poligonos com area de 900 m2, ou seja, poligonos correspondentes a uma Unica
célula ou pixel do dado matricial (30m x 30m). Como o estudo esté sendo realizado em nivel de
municipio, areas muito pequenas ndo serdo tdo relevantes, além de aumentar o volume dos
dados, pois 0 numero total de poligonos gerados foi 22.526. Desta forma, julgou-se necessario
a generalizacao do dado matricial original.
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Figura 4: Classes TerraClass 2014 para o municipio de Paragominas.
2,80% 0,51%@ 0,12% __0,78%

42.83%

Area urbana ® Mineracao Outros

® Mosaico de ocupagoes m Agricultura anual Pasto limpo
Pasto sujo u Regeneracio com pasto m Vegetacdo secundaria
Reflorestamento

Existem técnicas de generalizagdo mais simples como filtragens e reamostragens, ou mais
elaboradas, baseadas na agregacdo de pixels. As filtragens generalizam os dados matriciais
através de uma “suavizagdo”, pois diminuem as variagbes abruptas. As filtragens fazem a
substituigcao do valor de um determinado pixel com base na sua vizinhanga. A vizinhanga do pixel
¢é definida por uma janela de tamanho impar, geralmente 3x3 pixels, na qual o valor do pixel
central é substituido em fungao dos valores dos seus vizinhos. As regras mais comuns para a
substituicdo do pixel central sdo a média ou mediana, para valores numéricos (temperatura,
precipitacao, elevacao, etc.), ou a moda para valores categéricos (classes tematicas, como uso
da terra) (ESRI, 2017a). A reamostragem altera o tamanho do pixel do dado matricial. Quando a
reamostragem é utilizada para aumentar o tamanho do pixel, apresenta a agao de generalizagao,
pois reduz o nimero de pixels do dado matricial (ESRI, 2017b).

Um procedimento mais elaborado de generalizagdo de dados matriciais € proposto pelo
Environmental Systems Research Institute - ESRI (ESRI, 2017c). A metodologia ESRI refere-se
a uma sequéncia de procedimentos (passos) recomendados para a generaliza¢do do resultado
da classificagao por pixel de uma imagem de satélite, que é um dado matricial categoérico. A
sequéncia de procedimentos é a seguinte:

1. Filtro moda (Majority Filter): atribui pixels isolados ou nao classificados a classe modal da
vizinhanga;

2. Limpeza da vizinhanca (Boundary Clean):. neste procedimento ha uma expansdo e
encolhimento dos limites fazendo com que as zonas maiores absorvam as menores;

3. Agrupamento de regides (Region Group): agrupa pixels vizinhos da mesma categoria
(classe). Pode-se considerar uma vizinhanga com os oito pixels mais préximos ou com os quatro
pixels ortogonais somente. Os pixels ortogonais referem-se aos quatro pixels vizinhos cujo limite
€ igual a dimenséo do pixel. Ja a vizinhanga oito inclui, além dos quatro vizinhos ortogonais, os
quatro vizinhos das diagonais, aqueles que tocam o pixel central em apenas um ponto;

4. Extracao por atributos (Extract by Attributes): tem por finalidade selecionar agrupamentos
de pixels maiores que um determinado limiar, criando um novo dado sem os agrupamentos
de pixels menores que o limiar especificado;

5. Preenchimento (Nibble): o dado do qual foi removido os agrupamentos menores que o limiar
especificado, ou seja, com vazios (“no data’) nas regides onde os agrupamentos foram
removidos, é utilizado como uma mascara que sera utilizada sobre o dado gerado pelo
agrupamento de regides. No local dos vazios da mascara, a ferramenta “Preenchimento”
substitui os pixels do dado gerado pelo agrupamento de regides, realizando uma “invasao” de
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pixels das classes vizinhas externas. Desta forma, as regides correspondente aos vazios da
mascara sdo preenchidas por pixels de classes vizinhas de forma contigua de fora para
dentro, podendo o local do vazio ser preenchido por uma, duas ou mais classes vizinhas.

Ainda que num dado matricial categdrico, os pixels estejam relacionados a classes tematicas
(classes de uso e cobertura da terra, tipos de solo, fitofisionomias, ...), cada pixel de cada classe
estd associado a um valor numérico inteiro. A metodologia ESRI utiliza o valor numérico das
classes para fazer a agregacgao de valores iguais, ou seja, de pixels da mesma classe. Se é possivel
fazer agregacdes, também é possivel criar regides homogéneas com base nos valores numéricos
das classes. Utilizando um algoritimo de segmentagéo de imagens, pode-se criar regides de uma
determinada classe incorporando pixels de outras classes com agrupamentos inferiores a uma
determinada quantidade. A segmentacdo de imagens tem sido amplamente utilizada nos
procedimentos de classificacdo de imagens de satélite (AMARAL et al., 2009; PEREIRA et al. 2012;
SILVA et al. 2014). Neste artigo, esta se propondo a utilizagdo da segmentacao de imagens por
crescimento de regides na generalizagao de dados matriciais categoricos.

De acordo com o INPE (2006), entende-se por regides um conjunto de pixels contiguos, que se
espalham bidirecionalmente e que apresentam uniformidade. A segmentacdo de imagens por
crescimento de regibes € uma técnica de agrupamento de dados (pixels), na qual somente as
regides adjacentes, espacialmente, podem ser agrupadas. Inicialmente, este processo de
segmentacao rotula cada pixel como uma regido distinta. Calcula-se um critério de similaridade
para cada par de regido adjacente espacialmente. O critério de similaridade baseia-se em um
teste de hipbtese estatistico que testa a média entre as regides. A seguir, divide-se a imagem
em um conjunto de sub-imagens e entdo se realiza a unido entre elas, segundo um limiar de
agregacao definido (BINS et al., 1996; INPE, 2006).

Segundo Bins et al. (1996), para segmentar uma imagem utilizando o algoritmo por crescimento
de regides disponivel no Sistema de Processamento de Informagdes Georeferenciadas -
SPRING (CAMARA et al., 1996; INPE, 2017b), é necessario a definicdo de dois parametros:

e Similaridade: representa a distancia euclidiana entre as médias das regides, limiar sob o qual
duas regides sao consideradas similares;
e Area: nimero minimo de pixels de uma regiao.

O resultado da generalizacao do dado matricial pode ser avaliado utilizando o coeficiente kappa.
O coeficiente kappa € uma medida de concordancia usada em escalas nominais que fornece
uma ideia de quanto as observagdes se afastam daquelas esperadas, fruto do acaso, indicando
0 quanto as observagdes sao legitimas (COHEN, 1960).

O coeficiente kappa é calculado partir da matriz de concordancia, também denominada de matriz de
erro ou matriz de confusdo. Na matriz de confus&o, nas colunas representa-se o conjunto de dados
de referéncia que é comparado com os dados do produto da classificagdo que sao representados ao
longo das linhas (FIGUEIREDO e VIEIRA, 2007). Os elementos da diagonal principal (em negrito)
indicam o nivel de acerto, ou concordancia, entre os dois conjuntos de dados (Tabela 2).

Tabela 2: Representagcdo matematica de uma matriz de confuséo.

— Dado de referéncia
Classificacao

(Generalizado) 1 (O”lenéﬂ) r Total nas linhas ri.
1 X11 Xi2 Xir Xis
2 Xo1 X22 Xor Xo.
r Xr Xr2 Xir Kr+
Total nas Colunas r.i X1 X2 Xyr N

Fonte: Adaptado de FIGUEIREDO e VIEIRA (2007).

De acordo com Congalton (1991), o coeficiente kappa pode ser estimado através da estatistica
k, calculada através da seguinte equagao:

NZ?:lxii - Z{=1(xi+ * x+i)
N? = Yo (Xiy * x40)

k=
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Onde:

r = numero de linhas e colunas (matriz quadrada, no. linhas = no. colunas);
x; = numero de observagdes na linha i e coluna i (diagonal principal);

x;, = total marginal da linha i;

x,; = total marginal da coluna i;

N = ndmero total de observagoes.

No caso da verificacdo da similaridade entre os dados matriciais TerraClass 2014 recortados
para o Municipio de Paragominas, na matriz de confusdo, o dado matricial original representara
o dado de referéncia, enquanto que o dado matricial generalizado representara a classificagao
(Tabela 2). Valores de coeficiente kappa mais elevados representam maior similaridade, ou seja,
um menor impacto do procedimento de generalizagdo sobre o dado original.

ApOs o exposto, este artigo tem como objetivo a comparacao de quatro técnicas de generalizacao
de dados matriciais aplicadas ao dado TerraClass 2014:

¢ Filtro moda;

e Reamostragem (tamanho do pixel triplicado);
e Metodologia ESRI;

e Segmentacao.

Os resultados dos procedimentos de generalizagao utilizados serdo avaliados com base na
semelhanga com o dado matricial original, medida através do coeficiente kappa, e também com
base na simplificacdo estrutural, medida através da reduc¢do do nimero de regides (poligonos)
do dado generalizado com relagédo ao dado original.

METODOLOGIA

No processamento do dado TerraClass 2014 foram utilizados os Sistemas de Informacao
Geografica ArcGIS, versédo 10.1 (ESRI, 2011) e SPRING, versao 5.5.0 (CAMARA et al., 1996;
INPE, 2017b). Com excecdo da segmentacdo do dado TerraClass 2014, que foi realizada no
SPRING, todos os demais processamentos foram feitos no ArcGIS.

Tabela 3. Valores reordenados e originais do dado TerraClass 2014.

A VALOR VALOR
CLASSES TEMATICAS NO. PIXELS REORDENADO  ORIGINAL

Area nao observada 1117788 1 2
Hidrografia 56175 2 15
Area urbana 44180 3 3

Mineracao 102 4 10
Nao floresta 7743 5 16
Desflorestamento 2014 14813 6 14
Outros 10227 7 12
Mosaico de ocupacdes 68151 8 5
Agricultura anual 1000565 9 1

Pasto limpo 3718913 11 6
Pasto sujo 587730 12 7
Regeneracdo com pasto 555208 13 9
Vegetacao secundaria 2453796 14 11
Floresta 11698859 15 4
Reflorestamento 243166 16 8

Apos o recorte do dado TerraClass 2014 para o limite do Municipio de Paragominas, procedeu-
se o reordenamento dos valores numéricos das classes. Este reordenamento teve como objetivo
tornar proximos os valores numéricos de classes de uso/cobertura parecidas. Desta forma, pixels
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isolados entre duas classes, num eventual processo de agregacdo seriam absorvidos pelas
classes de menor diferenca de valor numérico (classes mais proximas). Os valores reordenados
e originais do dado TerraClass 2014 sdo apresentados na Tabela 3. O dado TerraClass 2014
com os valores reordenados foi considerado como o Dado Matricial Original (tc14pgr, Figura 2)
e sera utilizado como referéncia na comparacdo com os dados matriciais resultantes dos
procedimentos de generalizagéo. Ao final, o dado matricial original foi convertido para poligonos.

Filtro Moda

O primeiro procedimento de generalizagao realizado foi o Filtro de Moda (Majority Filter), ou Filtro
Moda. No ArcGIS, existem duas opcdes de regido de andlise ou vizinhanga (vizinhos mais
proximos): oito pixels ou quatro pixels ortogonais. Neste trabalho, optou-se pela utilizagdo dos
oito pixels vizinhos. Apds aplicar-se o filtro moda com vizinhanga oito ao dado matricial original,
o dado matricial resultante, denominado de Filtro Moda (tc14pfmt), foi convertido para poligonos.

Reamostragem

Neste trabalho, optou-se por triplicar tamanho do pixel do dado matricial original (reamostragem
3x), passando de 30 metros (0,00027 grau) para 90 metros (0,00081 grau) o tamanho do pixel
reamostrado. Ap6s a definicdo do tamanho do pixel de saida deve-se definir a técnica de
reamostragem. No ArcGIS estdo disponiveis tanto técnicas de selegado de valor (vizinho mais
proximo ou valor modal) quanto de interpolagéo (bilinear ou cubica). Como trata-se de um dado
categérico, a técnica mais indicada é a de selegéo de valor. Como no pixel do dado reamostrado
(90m) cabem nove pixels do dado original (30m), optou-se pela técnica de reamostragem “Valor
Modal” (Majority), que seleciona o valor modal dos nove pixels do dado original dentro do pixel
reamostrado (90m). O dado matricial resultante, denominado de Reamostragem (t143xmrmt), foi
convertido para poligonos.

Metodologia ESRI

Procederam-se todos os passos preconizados pela Metodologia ESRI (ESRI, 2017c) para a
generalizagdo de dados matriciais:

1. Filtro moda (Majority Filter): utilizou-se o mesmo arquivo filtrado anteriormente (tc14pfmt);

2. Limpeza da vizinhanca (Boundary Clean): regides menores sdo absorvidas por regides
vizinhas maiores;

3. Agrupamento de regides (Region Group): utilizou-se a vizinhanga com os quatro pixels
ortogonais, pois desta forma diminui-se o nimero de regides resultantes;

4. Extracao por atributos (Extract by Attributes): selecionaram-se apenas as regides com 10
ou mais pixels;

5. Preenchimento (Nibble): as &reas do dado matricial resultante do agrupamento de regides
com agrupamentos menores que 10 pixels foram preenchidos de forma contigua por pixels
das classes vizinhas.

Esta técnica de generalizagdo resulta num dado matricial onde nao ocorrem agrupamentos
menores que 10 pixels. Ou seja, todas as regides inferiores a 10 pixels do dado Original foram
agregadas as regides vizinhas. O dado matricial resultante, denominado de Metodologia ESRI
(tc14es2t), foi convertido para poligonos.

Segmentacao

Neste trabalho, estd se propondo uma nova técnica de generalizacdo de dados matriciais
categéricos, através de um processo de segmentacdo do mesmo. Ou seja, a particdo do dado
matricial em regides superiores a um determinado limiar de &rea, sendo incorporados nessas
areas os agrupamentos de pixels (regides) de qualquer classe, menores que o limiar de area
estabelecido. A proposta de uma nova técnica de generalizagdo de dados matriciais categdricos
€ vista pelos autores como uma importante contribuigao cientifica.

O passo inicial desta técnica de generalizagado é a importagdo do dado matricial original num
banco de dados do SPRING. O dado matricial original foi exportado do ArcGIS no formato

Caminhos de Geografia  Uberlandia- MG  v.19,n.65 Margo/2018 p.269-285 Pagina 276



Jorge Luis Gavina Pereira; Camilo
Avaliagdo de técnicas de generalizagdo de dados matriciais Daleles Rennd; Leandro Valle
(raster) aplicadas ao dado do Terraclass Ferreira; Gil Mendes Sales; Marcelo

Thalés; René Poccard-Chapuis

GeoTIFF. No SPRING criou-se um projeto importando o dado matricial no formato GeoTIFF para
dentro de um Plano de Informagao (Pl) da Categoria Imagem. Desta forma a abrangéncia
geografica do Projeto SPRING ficou com a mesma dimensao do arquivo GeoTIFF.

No SPRING procedeu-se a segmentacdo do dado TerraClass. Na segmentacao foi utilizado
como similaridade o valor 0,1. Ou seja, regides vizinhas s6 serao agregadas se a diferenca entre
o valor do Vetor Média delas for igual ou inferior a 0,1. Como os valores das classes sdo numeros
inteiros de 1 a 16, esse valor de similaridade representa um décimo do intervalo entre as classes,
possibilitando separa-las. O valor de area escolhido foi 10 pixels. Desta forma, todas as regides
criadas terdo 10 pixels, ou mais. O resultado da segmentagédo do SPRING é uma imagem (dado
matricial), onde cada valor digital representa uma regido. A segmentagdo do dado original
resultou numa imagem com 13.893 valores digitais, ou seja, 13.893 regides. Na Figura 5 pode-
se observar o limite em vermelho de algumas regides criadas pela segmentacao, constatando-
se que os agrupamento de pixels inferiores a 10 foram absorvidos pelas regides vizinhas. A
imagem com as 13.893 regibes resultantes da segmentacéao foi exportada no formato GeoTIFF.

Figura 5: Resultado da segmentagéo do Dado Matricial Original.

E SPRING-5.5.0 [PGMTerraClass2014][TC14import] - X
Arquivo  Editar  Exibir Imagem Temético MNT Cadastral Rede Andlise SCarta Executor Femamentas Plugins  Ajuda

BESHES O ¢ 1 W+ 50T LALAEN P8 DN & sobryfom b - 2

X: -47.2518 V: -3.2059 Pl: te14pgr Op1_10

A imagem com as regides resultantes da segmentacao do dado original foi inserida no ArcGIS.
A imagem GeoTIFF foi convertida para o formato GRID, formato matricial do ArcGIS, sendo
observado o aumento em uma regiao, ou seja, 13.894. O dado em formato matricial foi convertido
para poligonos, resultando em 13.894 poligonos. Foi verificado que essa regido adicional,
acrescida na exportacéo do resultado da segmentagao, na conversao para poligono ficou com o
valor zero (0), Classe Fundo. Como esse poligono, que representa uma coluna e uma linha, esta
sobreposto ao dado matricial original, ele foi mantido. Posteriormente, a Classe Fundo (valor
zero) foi convertida para “sem valor” (no data).

O passo seguinte foi a sobreposigao dos poligonos gerados pela segmentagao sobre o dado
original, gerando-se uma tabela com o valor da classe modal do dado original para cada poligono
da segmentacdo. Faz-se uma ligacdo entre o valor numérico do atributo do poligono (classe
modal) e a tabela com o valor da classe e o nome da classe, ficando desta forma cada poligono
com o nome da classe TerraClass 2014.

Em seguida, converte-se o dado vetorial para o formato matricial, eliminando desta forma a
possibilidade de poligonos vizinhos com o mesmo valor de moda. Para manter-se o mesmo valor
digital das classes do dado original, utilizou-se o atributo numérico referente a classe modal do
dado original. Para finalizar, fez-se a ligacdo da tabela com os nomes das classes com o dado
matricial, utilizando-se o valor numérico. Como resultado, obteve-se um dado matricial com
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regides de no minimo 10 pixels, sendo as regides com menos de 10 pixels do dado original
agregadas a regibes adjacentes. O dado matricial resultante, denominado de Segmentagéo
(tc14segt), foi convertido para poligonos.

Comparacao do dado matricial original com os dados matriciais resultantes dos
procedimentos de generalizacao

Para avaliar a semelhanga entre o dado matricial original e os dados matriciais resultantes dos
procedimentos de generalizagao, calculou-se o coeficiente kappa entre os seguintes pares de
comparagao:

e Dado Original x generalizacao por Filtro Moda;

e Dado Original x generalizacdo por Reamostragem (3x);

e Dado Original x generalizacao através da Metodologia ESRI;
e Dado Original x generalizagdo por Segmentacao.

Os coeficientes kappa foram calculados a partir de uma rotina elaborada em IDL - Interactive
Data Language (ITT, 2009). Numa breve descri¢éo, a rotina IDL segue os seguintes passos:

1. Tamanho total da amostra (pixels): 50.000. Este valor que equivale a 0,23% do total de
pixels do dado matricial original;

2. Numero de simulagées: 1000. Ou seja, sdo calculados 1000 valores do coeficiente kappa

para cada par de comparacao;

Sele¢cédo da imagem de referéncia: dado matricial original (formato TIFF);

Selecdo das demais imagens: resultados das técnicas de generalizagédo (formato TIFF);

Arquivo de saida da simulagao: nome do arquivo de saida da simulagéo (formato TXT);

Organizacao do histograma do dado original. Define-se o nimero de amostras (pixels) por

classes proporcional ao tamanho da classes, com a condi¢cao de que cada classe tenha 10

ou mais amostras (pixels). Esta condicdo evita que a classe Mineracao fique sem amostras;

7. Selecao das amostras: selecionam-se as amostras (pixels) no dado matricial original (linha
e coluna) e verifica-se a classe no dado matricial resultante da generalizacdo (mesma linha e
coluna);

8. Organizacdao da matriz de confusdo: organiza-se a matriz de confusdo e calcula-se o
coeficiente kappa. Final da Simulagéo 1;

9. Sorteio de um novo conjunto de amostras: sorteia-se um novo conjunto de amostras,
constréi-se a matriz de confuséo e calcula-se o segundo valor para o coeficiente kappa, e
assim sucessivamente até a milésima simulacao.

o o1k w

Com a execuc¢do da rotina IDL obtém-se 1000 valores de coeficiente kappa independentes para
cada par de comparacgao entre o dado matricial original e os dados matriciais resultantes dos
procedimentos de generalizagéo.

Analises Estatisticas

As andlises estatisticas foram realizadas utilizando o pacote estatistico SYSTAT, versao 12
(SYSTAT SOFTWARE, 2007). Para os valores do coeficiente kappa para cada par de
comparacao foram calculadas as seguintes estatisticas basicas: niumero de simulagdes, minimo,
maximo, mediana, média aritmética e variancia. As médias dos valores do coeficiente kappa
foram avaliadas utilizando teste de hipotes. Segundo o Teorema Central do Limite, quando o
tamanho da amostra € grande (n = 30), a média segue uma distribuicdo normal. Optou-se pelo
Teste-Z pois as amostras eram grandes (n = 1000) e também porque este teste ndo pressupde
variancias iguais (LARSON e FARBER, 2010).

RESULTADOS

Similaridade entre o dado original e os dados resultantes dos procedimentos de
generalizacao

As estatisticas descritivas basicas para as simulagées do coeficiente kappa, resultantes das
comparacdes do dado matricial original com os quatro procedimentos de generalizacéo testados,

Caminhos de Geografia  Uberlandia- MG  v.19,n.65 Margo/2018 p.269-285 Pagina 278



Jorge Luis Gavina Pereira; Camilo
Avaliagdo de técnicas de generalizagdo de dados matriciais Daleles Rennd; Leandro Valle
(raster) aplicadas ao dado do Terraclass Ferreira; Gil Mendes Sales; Marcelo

Thalés; René Poccard-Chapuis

sdo apresentadas na Tabela 4. Observando-se a tabela, verifica-se um comportamento
crescente da média do coeficiente kappa com relagdo aos procedimentos de generalizagéo na
seguinte ordem: Reamostragem, Metodologia ESRI, Filiro Moda e Segmentacao. A variancia do
coeficiente kappa, por sua vez, apresenta comportamento inverso ao da média, decrescendo na
mesma ordem: Reamotragem, Metodologia ESRI, Filtro Moda e Segmentacao (Tabela 4).

Tabela 4: Estatisticas descritivas dos resultados das simulagdes do coeficiente kappa por procedimento
de generalizacéo.
REAMOSTRAGEM METODOLOGIA

ESTATISTICA  FILTRO MODA (3%) ESRI SEGMENTACAO
Sin’:‘gl'agges 1000 1000 1000 1000
Minimo 0,9886 0,9438 0,9810 0,9976
Maximo 0,9922 0,9518 0,9856 0,9991
Mediana 0,9906 0,9481 0,9832 0,9985
Média Aritmética 0,9906 0,9481 0,9831 0,9984
Variancia 3,2x107 15x107 5,2x107 0,5x107

O comportamento da média do coeficiente kappa pode ser melhor observado quando
representado através de um gréfico de caixa (boxplot). Na Figura 6 observa-se que a média do
procedimento Segmentacao é superior a do procedimento Filtro Moda, que por sua vez é superior
a do procedimento Metodologia ESRI e que, por fim, é bem superior a do procedimento
Reamostragem. O comportamento da variancia estad relacionado ao tamanho da caixa,
outrossim, quanto menor for a altura da caixa, menor serd a variancia do dado. Observando a
Figura 6, verifica-se ainda que o tamanho da caixa € menor para o procedimento Segmentacao
e maior para o procedimento Reamostragem. Logo, a varidncia do coeficiente kappa da
Segmentacdo é inferior a variancia do Filtro Moda, que por sua vez, € inferior a variancia da
Metodologia ESRI, e que, por fim, é inferior a variancia da Reamostragem. O gréafico de caixa
dos coeficientes kappa dos procedimentos de generalizagdo (Figura 6) foi elaborado com a
utilizagdo do programa STATISTICA, versdo 10 (STATSOFT, 2017).

Figura 6: Grafico de caixa dos valores do coeficiente kappa por procedimento de generalizagéo:
Segmentacao (tc14segti), Filtro Moda (tc14pfmt1), Metodologia ESRI (tc14es2t1) e Reamostragem
(t143xmrmt1).
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Na comparagé@o entre os valores da média aritmética da estatistica kappa obtida para cada
procedimento de generalizacao foi utilizado o Teste-Z (Intervalo de Confiangca = 95%). Foram
realizados 0s seguintes pares de comparagao:

e Reamostragem (1143xmrmt1) x Metodologia ESRI (tc14es2t1)
e Metodologia ESRI (tc14es2t1) x Filtro Moda (tc14pfmt1)
e Filtro Moda (tc14pfmt1) x Segmentagao (tc14segtl)

Os resultados das comparacdes das médias através do Teste-Z sao apresentados na Tabela 5.
Pode-se verificar, para o intervalo de confianga de 95%, que a média dos valores do coeficiente
kappa da Reamostragem (1143xmrmt1) foi significativamente menor do que o da Metodologia
ESRI (tc14es2t1), que por sua vez foi significativamente menor do que o do Filtro Moda
(tc14pfmt1), que por sua vez foi significativamente menor do que o da Segmentacao (tc14segt1),
confirmando o que foi observado no gréafico de caixa (Figura 6).

Tabela 5: Resultado da comparagéo das médias (X) dos valores da estatistica kappa para os
procedimentos de generalizagéo - Teste Z.

, HIPOTESE
COMPARAGOES X1 X2 HIPOTESE | rEgNATIVA  VALOR
NULA (Ho) s P
t143xmrmt1 (X1) x o o o
te14es2tl (X2 0,048085 0,083136 Xi=%o X1 < %o < 0,001
teldesztl (Xi)x 4 983136 0,990558 Xi=Xo %1 < %o < 0,001
tc14pfmtl (Xe)
tc14pfmti (X1Z X 0.990558 0.098443 2 T, P - 0,001

tc14segtl (X2)

Avaliacao da reducao de parametros estruturais

Os valores dos parametros estruturais utilizados na avaliagdo dos procedimentos de
generalizagdo dos dados matriciais sdo apresentados na Tabela 6. Como pode ser observado,
o procedimento que resultou na menor redugdo do numero de poligonos com relagdo ao dado
original foi o Filtro Moda, apenas 9,91%. Por outro lado, a Metodologia ESRI foi a que produziu
a maior reducao do nimero de poligonos, 43,84%. A Segmentacao produziu a segunda maior
reducao, 38,43%, sendo a diferenca para a Metodologia ESRI de apenas 5,41%. A redugao do
nuamero de poligonos resultante da Reamostragem foi de 25,22%. O numero de poigonos do
dado original, bem como o numero de poligonos resultantes de cada procedimento de
generalizagédo pode ser observado na Figura 7.

Figura 7: Numero de poligonos do dado original e dos resultantes dos procedimentos de generalizagéo.

ORIGINAL FILTRO MODA REAMOSTRAGEM (3X) METODOLOGIA ESRI SEGMENTACKO
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Tabela 6: Pardmetros estruturais de avaliagdo dos procedimentos de generalizagéo.

FILTRO REAMOSTRAGEM METODOLOGIA

PARAMETROS ORIGINAL 1o nr (3%) ESRI SEGMENTAGAO
No. Poligonos 22526 20293 16845 12650 13869
Poligonos (%) 100,00 90,09 74,78 56,16 61,57
Redugéo (%) 0,00 9,91 25,22 43,84 38,43
A'ea(r';']‘z";ima 896,04 896,04 8064,32 8960,49 8960,74
Ar‘?giglg')ma 1 1 9 10 10

Com relagao ao parametro area minima, as técnicas de generalizagcdo Metodologia ESRI e
Segmentagao, possuem as maiores areas minimas, equivalentes a 10 pixels. Como este
parametro pode ser definido no inicio do processo da generalizagédo, o usuario pode definir a
area minima mais adequada ao propésito do seu trabalho, 0 que é uma grande vantagem.
Embora a drea minima da Reamostragem (3x) seja de 9 pixels, em relagao ao dado original, ela
representa apenas 1 pixel da imagem reamostrada (90m x 90m). A area minima do Filtro Moda
manteve-se igual a do dado Original (1 pixel).

Como os procedimentos de generalizagdo Segmentacao e Metodologia ESRI apresentaram os
melhores resultados com relagdo a similaridade e a redu¢do do numero de poligonos,
respectivamente, resolveu-se comparar a variagdo do numero de pixels por classe resultante do
processo de generalizagdo, em relagdo ao dado matricial original. Este resultado é apresentado
na Tabela 7.

Tabela 7: Comparacao, por classe TerraClass 2014, do nimero de pixels do dado Original com o nimero
de pixels dos procedimentos de generalizacdo Metodologia ESRI e Segmentac&o.

j ORIGIAL X ORIGIAL X_
CLASSES ORIGINAL ESRI  SEGMENTAGAO ESRI - SEGMENTACAO
TEMATICAS (PIXELS)  (PIXELS) (PIXELS) DIFERENCA - DIFERENCA

(%) (%)

Area nao 1117788 1108194 1116945 -0,8583 -0,0754
observada
Hidrografia 56175 48616 55992 -13,4562 -0,3258
Area urbana 44180 44313 44226 0,3010 0,1041
Mineragéao 102 97 86 -4,9020 -15,6863
Nao floresta 7743 7732 7757 -0,1421 0,1808
Dosforestamento 14813 13591 14760 8,2495 -0,3578
Outros 10227 9019 10092 -11,8119 -1,3200
Mosaico de
A 68151 65665 68055 -3,6478 -0,1409
Agricultura anual 1000565 1001211 1001804 0,0646 0,1238
Pasto limpo 3718913 3732531 3720954 0,3662 0,0549
Pasto sujo 587730 584139 586999 -0,6110 -0,1244
E:gﬁ”era@éo COM 555008 554191 555106 -0,1832 -0,0184
Vegetagao 2453796 2440663 2451257 -0,5352 -0,1035
secundaria
Floresta 11698859 7? 05 11699301 0,1897 0,0038
Reflorestamento 243166 245135 243290 0,8097 0,0510

Para facilitar a observagao deste resultado, o valor percentual do procedimento, que apresentou
a menor diferenca em relagéo ao dado original, por classe, foi destacado em azul, enquanto que
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o procedimento que apresentou a maior diferenga foi destacado em vermelho. Pode-se observar na
tabela, doze valores destacados em vermelho para a diferenga percentual dado Original x
Metodologia ESRI, enquanto que para a diferenga dado Original x Segmentacao foi apenas um
quarto deste valor, ou seja, apenas trés valores. Entretanto, a maior diferenca registrada (-
15,6863%) foi para a classe Mineragdo da comparagdao dado Original x Segmentacéo,
possivelmente por apresentar muitas regides inferiores a 10 pixels. Estes valores ajudam a
explicar porque o valor do coeficiente kappa do procedimento Segmentacgéo foi superior ao da
Metodologia ESRI.

CONCLUSOES

Os dados TerraClass fornecem aos municipios informagdes quantitativas e espacialmente
explicitas das suas caracteristicas relacionadas as mudangas de uso e cobertura da terra. A
producdo de um mapeamento com dados TerraClass sem pixels isolados, usando uma
metodologia transparente e padronizada, otimiza a utilizagdo do dado. Neste artigo foram
avaliadas quatro técnicas de generalizagcdo de dados matriciais aplicadas ao dado TerraClass
2014, algumas mais usuais e mais simples (Filtro Moda e Reamostragem), uma um pouco mais
elaborada, mas ja bem conhecida (Metodologia ESRI), e uma nova abordagem para a
generalizagédo de dados matriciais baseada na segmentacao de imagens (Segmentacao).

O Filtro Moda teve um bom desempenho com relagdo a similaridade com o dado Original,
apresentando o segundo maior valor de coeficiente kappa (0,9906). No entanto, com relacao aos
parametros estruturais, o seu desempenho foi baixo. Este procedimento levou a menor redugao
do ndmero de poligonos, apenas 9,91%, e também aos poligonos de menor area minima,
896,04 m2 (1 pixel), sendo igual ao poligono de area minima do dado Original.

O procedimento Reamostragem, ao contrario do Filtro Moda, teve desempenho ruim com relagao
a similaridade, apresentando o valor mais baixo do coeficiente kappa (0,9481). Com relagdo aos
parametros estruturais o seu desempenho foi regular, pois apresentou uma reducao de 25,22%
no nuamero de poligonos, sendo a area minima dos poligonos de 8064,32 m2 (9 pixels).

A Metodologia ESRI ndo obteve um bom desempenho com relagdo a similaridade, pois
apresentou apenas o terceiro maior valor do coeficiente kappa (0,9831). Porém, com relagao aos
parametros estruturais, ela apresentou a maior redugdo do numero de poligonos (43,84%) e
maior area minima de 8960,49 m2 (10 pixels), definida a priori.

O procedimento Segmentagéo, uma nova abordagem para a generalizagdo de dados matriciais
categéricos proposta neste artigo, apresentou o melhor desempenho com relagao a similaridade,
resultando no maior valor do coeficiente kappa (0,9984). Este procedimento ainda resultou na
menor variancia do coeficiente kappa. Em relagao aos parametros estruturais o seu desempenho
também foi bom, pois apresentou uma reducéo de 38,43% no namero de poligonos (a segunda
maior) e maior area minima de 8960,74 m2 (10 pixels), igual a da Metodologia ESRI, também
definida a priori.

Os resultados evidenciam a superioridade dos procedimentos de generalizagdo mais complexos
(Metodologia ESRI e Segmentagdo) com relagdo aos mais simples (Filiro Moda e
Reamostragem), sobretudo devido a caracteristica da agregagcédo de pixels pela definicdo, a
priori, de um tamanho minimo de regido. O procedimento Segmentacdo, dado o seu
desempenho, revelou-se como uma boa alternativa a Metodologia ESRI na generalizagdo de
dados matriciais categdricos. Na sequéncia da analise da evolugao da estrutura da paisagem no
Municipio de Paragominas, além do dado TerraClass 2014, serao utilizados os dados de 2012,
2010, 2008 e 2004, no formato matricial, todos generalizados utilizando o procedimento por
segmentacao de imagem (Segmentacao) descrito neste artigo.
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