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Introducao

A informatiza¢do dos procedi-
mentos é uma clara tendéncia em
todas as dreas das ciéncias da terra.
A corrida que se verifica no dmbito
das empresas e institui¢cdes do setor
para equipar-se com os mais moder-
nos sistemas computacionais dispo-
niveis no mercado para processa-
mento de informag¢des espaciais
georreferenciadas € uma evidéncia
concreta desta tendéncia (Rosa,
1995). A decisdo de investir na im-
plantacéo de unidades de geoproces-
samento parte do principio de que a
informatizacio dos procedimentos
tradicionalmente efetuados de forma
manual resultard em rapido retorno
emtermos de rapidez, precisdo e efi-
ciéncia. Na prética, entretanto, o
retorno esperado fica as vezes aquém
das expectativas, com desaponta-
mento dos gerentes e dos profissio-
nais envolvidos. Neste artigo, procu-
ra-se analisar alguns aspectos relati-
vos a incorporagdo de processos auto-
matizados as sistematicas de estudos
de recursos naturais e meio ambiente,

focalizando a questéio da extragdo das
informagoes das imagens de satélite,
através do processamento digital. Ao
levantar esta questéo busca-se exami-
narocusto-beneficioe aviabilidadede
se substituir efetivamente os métodos
manuais, baseados na interpretagio
visual de imagens em papel fotografi-
co, pelos métodos digitais.

O artigo inicia com uma descri¢ao
sucinta das principais técnicas utiliza-
dasnoProcessamento Digital de Ima-
gens - PDI - no intuito de situar o leitor
menosfamiliarizadocomoassunto. A
seguir, aborda-se um dos recursos do
PDI, precisamente a classificacao
digital, sob a 6tica de suas possibili-
dadeselimitacGes. Naseqiiéncia, apre-
senta-se umacomparagaoentre aclas-
sificacdodigital e a interpretagfo visu-
al, e descreve-se alguns métodos de
refinamento da classificacfo, através
daincorporagdo de informagdes anci-
lares em Sistemas de Informacgoes
Geogréficas - SIG. O artigo é finaliza-
do com uma discussio dos rumos e
perspectivas da informatizagéo no re-
conhecimento de padrées de imagens
para recursos naturais.

O Processamento
Digital das Imagens
(PDI)

Uma descri¢do detalhada das téc-
nicas de PDI esta além do escopo
deste artigo. Todavia, julgou-se per-
tinente relacionar as técnicas mais
rotineiras, com breve descricdo da
natureza dos dados € os recursos
técnicos disponiveis na maioria dos
softwares de processamento de ima-
gens, como propdsito de fundamen-
tar as andlises e comparagdes que
serdo posteriormente apresentadas.

A natureza dos dados

Uma imagem digital é composta
por uma malha regular formada por
linhas e colunas cujas células sdo de-
nominadas pixels. O pixel represen-
ta uma drea da superficie da terra
com uma localizagdo especifica,
cujas dimensdes vao depender da
resolugdo do sensor. A cada pixel
estd associado um valor de intensi-
dade da radiacdo eletromagnética.
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Todo o processamento digital consis-
te na manipulacdo destes valores, que
sdo usualmente referidos como niveis
de cinza. A natureza digital dos dados
permite uma série de manipulagdes
baseadas em regras matematicas e
estatisticas.

Manipulagéo das cores

A imagem € geralmente exibida
através da combinacao de tr€s filtros
de cores. A técnica consiste em trans-
formar os niveis de cinza em intensi-
dade das cores primdrias (vermelho,
verde e azul). Quando trésbandasdesta
imagem forem alocadas aos filtros de
cor,osdistintosniveisde cinzaemcada
banda formardo cores resultantes da
combinagaode vermelho, verde e azul.
Estamodalidade de display € denomi-
nada de falsa cor. As cores podem ser
modificadas pela mudanga na ordem
dealocac@odasbandasaosrespectivos
filtros de cor.

Umanicabanda de umaimagem
serd normalmente exibida em tons
de cinza. Existem, porém, técnicas
para a conversao de uma imagem
monocromatica em imagem colori-
da pela manipulag@o dos niveis de
cinzadeimagemunidimensionalem
trés dimensdes de cores. As técnicas
mais conhecidas sdo denominadas
pseudocor (este método associa
uma cor distinta para cada nivel de
cinza) e fatiamento (subdivisdo dos
niveisdecinzaem intervalos que sdo
representados por cores).

Manipulacao do
contraste

Os sensores sio desenhados para
registrar valores num determinado
intervalo (geralmente O a 255). Por
exemplo, na faixa espectral do infra-
vermelho préximo, os pixels que re-
presentam sombra, rochas maéficas ou
agua ficardo préximos de zero, en-
quanto que as dreas com nuvens ou
neve poderdo ficar proximos de 255.
Dificilmente, entretanto, todo o inter-
valo estara representado numa ima-

gem. O mais comum € que ela mostre
uma concentragcdo de valores em um
determinado intervalo, o que resulta
embaixo contraste. Emconseqiiéncia,
feicGes similares ndo sdo distinguiveis.
Os realces de contraste expandem o
intervalo dos niveis de cinza de forma
que eles sdo exibidos num intervalo
maior. Osrealces envolvemamanipu-
lacd@o dos niveis de cinza de modo a
methorarodisplay e aumentaraquan-
tidade de informacéo que pode ser
extraida visualmente.

O tipo mais comum de realce € o
linear. Existe, porém, uma grande
variedade de técnicas de realce des-
tinadas a ampliar o contraste, as
quais levam em consideracéo a fre-
qiiéncia dos niveis de cinza (histo-
gramequalization)ou processamde
forma distinta as diferentes popula-
¢oes (piecewise stretch). Um tipo
especial de realce € o thresholding,
uma técnica paradividir os niveis de
cinza de uma imagem em uma ou
duas categorias - acima e abaixo de
um determinado patamar. Este é um
dos vdrios métodos para criar uma
madscara bindria para a imagem.

Operagdes aritméticas

Estas técnicas consistem de soma,
subtracdo, multiplicacdo e divisdo de
imagens. Estas operagdes sdo geral-
mente efetuadas entre bandas de uma
imagemouentreimagens tomadasem
diferentes datas com vérios objetivos:
obtencdo da média, verificagdo de
mudangas em cenas tomadas em da-
tas diferentes, estratificacio da ima-
gem, realce de determinados alvos,
eliminacao do efeito da topografia e
outros efeitos multiplicativos.

Principal componente

E uma técnica estatistica que rota-
ciona os eixos de uma imagem no
espaco multi-dimensional na direc@o
dos eixos de maior varidncia. Tem a
fungio de definir a dimensionalidade
dos dados e identificar os principais
eixos de variacio dos dados. Esta téc-
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nica serve, também, para eliminar a
redundéncia de informagdes ereduziro
nimero de bandas a serem processadas.

Transformacao de HSI
para RGB

Esta técnica usa os conceitos de
matiz, saturacdo e intensidade das
cores. Hue (H) (matiz, nuanca da
cor) - é 0 que a gente percebe como
cor (exemplo: vermelho, azul, pir-
pura, rosa). E dado pelo comprimen-
tode ondadominante. Saturacéo (S)
- é o grau de pureza da cor - pode ser
considerado como a proporgdo de
branco misturado com a cor. A cor
pura € 100% saturada. Intensidade
(I) - ¢ amedidado brilho da cor. Para
algumas aplicacdes, resultados inte-
ressantes podem ser obtidos pela con-
versao RGB (intensidade de vermelho,
verde e azul) para HSI e vice-versa.

Filtragem Espacial

Imagens com pouca variancia
podem ser visualizadas na forma de
ondas de longo comprimento e bai-
xafreqiiéncia. E o caso das areas ho-
mogéneas e com variagGes graduais
(exemplo: corpos de 4gua, campos
ouflorestas relativamente extensas).
A alta freqii€ncia corresponde a ra-
pidas varia¢des nos niveis de cinza
de um pixel para outro. (Exemplo:
contatos litolégicos, rodovias, limi-
tes entre objetos e cenas distintas).

As operaces espaciais chamadas
filtragem espacial servem para “fil-
trar”’ determinadas freqiiéncias. A téc-
nica para separar os componentes de
alta freqiiéncia é chamada de high-
pass filter. A imagem resultante vai
conter todos os detalhes da imagem,
especialmente os contatos. Ofiltroque
separa as feicOes de baixa freqii€ncia
das informagdes restantes na imagem
échamado low-passfilter. O low-pass
filtertende ahomogeneizar, retirando
detalhes. O high-passfilter,ao contra-
rio, vai permitir o isolamento e a am-
plificagdo do detalhe.
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Classificacao

Osdiversos materiais da superficie
da terra possuem um comportamento
espectral préprio comrespostas distin-
tas nas diversas regides do espectro
eletromagnético (assinatura espec-
tral). Assim, em Sensoriamento Re-
moto - SR - multi-espectral, um deter-
minado pixel apresentard intensidade
diferente nos diversos canais imagea-
dos. Um conjunto de pixels que apre-
sentemumpadrio semethante decom-
portamento espectral poderd definir
uma classe espectral.

Oprocessodeclassificacdopode ser
descrito como umaformade reconhe-
cimento de padrdes associados a cada
pixelemtermos dascaracteristicasdos
objetos oumateriais existentes nas are-
as correspondentes da superficie da
terra (Mather, 1987). A classificacéo,
portanto,envolveaassociacdodecada
pixel na imagern com um nome que
descreve um objeto real ou uma cate-
goria temadtica. Se a classificagdo é
executada paratodos os pixels deuma
imagem, oresultado é ummapa temé-
tico mostrando a distribuic&o de cate-
goriasdotema(vegetacgdo, solo,usoda
terra, etc.) que sdo denominadas de
classe. Uma imagem classificada é
portanto um mapa temdtico digital,
que, se for georeferenciado, pode ser
incorporado a um SIG.

A classificacdo digital tem sido
tradicionalmente dividida em su-
pervisionada e nao-supervisiona-
da. Partindodo principiode que cada
material da superficie da terra deve
ser representado por agrupamentos
de pixels com comportamento es-
pectral semelhante, as técnicas de
classifica¢do ndo-supervisionada sio
desenhadas para examinar um grande
niimerode pixels edividi-losemagru-
pamentos com base na sua proximida-
de estatistica. Estas, técnicas visam,
portanto, a definir as classes espec-
trais presentes numa imagem.

Naclassificacdo supervisionada, os
algoritmos sdo desenhados para en-
quadrar os pixels nas classes de inte-
resse (0s materiais ou categorias te-
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maticas que o analista pretende discri-
minar). Paraistoénecessariodisporde
informagdes sobre a cena que sirvam
paradefinir os paramentos estatisticos
dasclassesdeinteresse. Estas informa-
¢bes podem ser captadas em dreas da
prépria imagem e sdo conhecidas
como amostras de treinamento. E
importante que a amostra de treina-
mento seja bastante homogénea e re-
presentativa da classe de interesse.
Portanto, enquanto o método supervi-
sionado define as classes de interesse
e depois examina a sua separabilida-
de estatistica, o método ndo-supervi-
sionado procuradeterminar as classes
espectralmente separdveis paradepois
examinar o seu valor informacional.

As LimitacOes da
Classificacao Digital

Aclassificagio é, entre as muiltiplas
finalidades de um sistema de proces-
samento de imagem, a que desperta
maior interesse e expectativa porque
representa a automatizagio de uma
finalidade precipua do SR: a interpre-
tacdo, em termos dos objetos reais
existentes na superficie daterraoudas
categorias de interesse, dos dados
captados pelos sensores. Entretanto, ao
incluir a classificagio digital aos mé-
todos de pesquisa, o usudrio deve es-
tar consciente dos recursos e limita-
¢oes das técnicas.

Na imagem classificada pelas téc-
nicas nao-supervisionadas, a relagao
entre as classes espectrais e as classes
de interesse tem que ser estabelecida.
Raramente as classes espectrais resul-
tantes de uma classifica¢do ndo-super-
visionadarepresentardoexatamenteos
materiais que sedesejadiscriminar. As
principais limitacGes sdo: i) umaclas-
se espectral poderd englobar mais de
umaclasse deinteresse; e ii)umaclas-
se de interesse podera ficar desmem-
bradaemmaisdeumaclasse espectral.

Adotando-se o caminho inverso,
ou seja, definindo-se primeiramen-
te as classes de interesse e seus pa-
rametros estatisticos, para depois

tentar separa-las (classificacdo su-
pervisionada), as seguintes dificul-
dades poderéo ocorrer: 1) materiais
distintos que possuem resposta es-
pectral semelhante serdo dificilmen-
te separdveis; ii) materiais e cenas
espectralmente complexos resulta-
rdo em pardmetros estatisticos mal
definidos (histogramas com varian-
cia muito elevada ou multimodais).
Este pode ser o caso, por exemplo,
ao se tentar separar areas urbanasdas
dreasrurais e agricolas que a circun-
dam. O histograma de uma é4rea ur-
bana serd composto pelas diferentes
respostas espectrais das casas, ruas,
jardins, pragas, etc. com provavel su-
perposicdo com os histogramas de
outras classes; e iii) algumas classes
de interesse ndo tém, naturalmente,
um comportamento espectral homo-
géneo em toda a sua extensdo espa-
cial (Novo, 1992).

Infelizmente, quando a classifica-
caosupervisionada éexecutadandose
temtodaaassinaturaespectraldaclas-
se de interesse. O que estd disponivel
¢é apenas a reflectincia em algumas
faixas do espectro, correspondentes
aos canais do respectivo sensor. Essa
assinatura incompleta (obtida através
das amostras de treinamento) fornece
uma descrigdo parcial do objeto. Em
geral, quanto maior o nimero de ban-
das ou canais considerados, maior a
habilidade de discriminar os materiais,
e classifica-los corretamente. Entre-
tanto, asimples adi¢do de bandas nédo
vainecessariamente melhoraraclas-
sificacdo. A melhoria s6 vai ocorrer
se as bandas adicionadas acrescen-
tarem informac@o.

Outra dificuldade provémdofato
que os niveis de cinza expressam a
resposta espectral de unidades de
dreas, correspondentes aos pixels,
que podem ser compostas por mais
de um material. Por exemplo, numa
area de cultivo de laranjas, depen-
dendo do espacamento das arvores
edaresolu¢daodo sensor, osniveisde
cinzapoderdoexpressar: i) aradiin-
cia da copa das laranjeiras; ii) a ra-
diédncia do solo subjacente; ou iii) a
mistura dos dois em diferentes
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propor¢des (pixel misto). Neste
caso, os parametros estatisticos desta
classe tenderdo a apresentarumaele-
vada variancia ou até bimodalidade,
com possivel confusdo com outras
classes.

Na classificagdo de cultivos agri-
colas observa-se respostas distintas
em func@o do estdgio de crescimen-
to e maturacio. Este efeito poderé ser
acentuado pelainfluénciadarespos-
taespectral do solo subjacente. Ain-
daem dreas agricolas, as assinaturas
serdo fortemente influenciadas pelo
contetido de agua do solo.

As imagens de dreas topografica-
mente heterogéneas sofrerdo varidancia
induzidapelaposi¢io dos materiaisem
relacéio a fonte de iluminagéo e ao
sensor. Esta varidnciando-inerente aos
materiais pode se constituir em outra
fonte de erros de classificacio. Foram
pesquisadas técnicas para corrigir os
erros devido a topografia, mas as cor-
regdes topograficas nem sempre con-
seguem eliminar completamente as
distor¢des (Civco, 1989).

Analise Visual versus
Analise Digital

Naio se deve pensar que sistema de
processamento de imagens possua, no
atual estado da arte, a capacidade de
lancar maodetodos os pardmetros que
um fotointérprete utiliza ao fazeruma
andlise visual. A interpretacao visual
envolve aidentificacdo e comparacéo
de uma série de pardmetros espaciais
eespectrais que constituemos padrdes
das imagens: tom, cor, tamanho, tex-
tura, forma, associagdo, contexto, lo-
calizagdo, posi¢ao topogréfica, ilumi-
nag@o, etc. Naclassificagdodigital, por
outro lado, os padr&es sdo reconheci-
dos principalmente por técnicas esta-
tisticas que tentam modelar aresposta
espectral dos pixels, agrupando-osem
classes. Além disso, a maioria das téc-
nicas processa os pixels isoladamente,
ignorando o seu contexto. O ndo re-
conhecimento dos fatores espaciais

como a forma, contexto e inter-relaciio
entre 0s objetos estd na origern das limi-
tacOes da classificacio digital.

Diante destas constatagdes, um
gerente pragmético podera chegar a
conclusdo que o investimento para
implantacio de um sistema compu-
tacional para PDIndo sejustificaem
termos de custo-beneficio e é prefe-
rivel ater-se aos métodos tradicio-
nais ndo-automatizados. Para escla-
recimento desta questio, as seguin-
tes consideracdes sdo pertinentes:

A qualidade dos resultados que
podemserobtidosem PDI vio depen-
der fundamentalmente da habilidade
e capacidade de selecionar os dados
com as caracteristicas adequadas aos
objetivos dos projetos e aplicar as téc-
nicas corretas. Os dados produzidos
pelos satélites em operagéo, somado
aos projetados para o futuro préximo,
constituem um acervo que permite
andliseslocais, regionais ou continen-
tais, estudos multitemporais e estudos
sinergisticos com combinagéo de da-
dos de diferentes fontes e natureza.
Estesdados sdodeum volume e diver-
sidade tal que sua manipulagédo por
métodos néo-informatizados tornou-
seimpraticavel. Apenas, paracitarum
exemplo, asimples selecdodas melho-
res bandas do LANDSAT-5/TM para
discriminar as classes de interesse de
um determinado projeto envolve uma
série de observacgdes e andlises que é
vedada a um usudrio sem acesso aum
sistema de tratamento de imagens.

Os beneficios do processamento
digital ndo se restringem a classifi-
cacdo, ja que muitas das técnicas
destinam-se afacilitar aextracdo das
informagdes de forma visual. Por-
tanto, mesmo atendo-se ao método
visual, o processamento digital pro-
picia uma gama de manipulagdes
para extracdo das informacgdes que
de outra forma seriam invidveis,
principalmente: i) apossibilidade de
visualizacdo grafica da distribuigdo
estatistica das populacdes; ii) a pos-
sibilidade de real¢ar aimagem como
um todo ou populagées especificas
da imagem,; iii) a possibilidade de
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realcar os contatos entre objetos e
outras fei¢des lineares ou de homo-
geneizar feicdes com excessiva va-
riabilidade; iv) a possibilidade de
manipulacdo das cores, tanto parare-
alce de populagdes em imagens mo-
nocromaticas quanto para composi-
cdo de trés bandas de uma imagem:;
v) o cdlculo da varidncia e dimensi-
onalidade dos dados, analise da cor-
relacdo estatistica entre os canais
visando a eliminac¢do da redundén-
cia de informagdes e a selec@o das
melhores bandas; e vi) as facilida-
des para a selecado de areas especi-
ficas daimagem (janelas) para ana-
lise em separado.

O indice de acerto de uma classi-
ficag@o depende muito da habilita-
¢do e experiéncia do analista. Para
obter-se bons resultados os seguin-
tes cuidados sdo recomendaveis:

Inspecao das imagens

O primeiro passo deve ser o exa-
me de cada banda em separado e
comparagdo das respostas espectrais
dos materiais nos diversos canais.
Nesta fase devem ser produzidos os
realces, os histogramas, e utilizadas
todas as técnicas que possam adici-
onar informacées sobre as classes de
interesse. O conhecimento obtido
nestas operagdes deverd auxiliar na
selecdo das classes e respectivas
amostras de treinamento.

Selecao dos canais
espectrais

O poder discriminatério do SR
multiespectral reside nas diferencas
em termos de comportamento espec-
tral dos objetos nos diversos canais
imageados. Porisso, é muito importan-
te selecionar as bandas mais apropri-
adas para discriminar as classes de
interesse, ja que a utilizagdo de todas
as bandas podera onerar o processo.
Uma anélise do poder discriminatdrio
das bandas do LANDSAT/TM foi
descrita por Townsend (1984). Exis-
tem vdrias técnicas para medir a se-
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parabilidade das classes nos diversos
canais e determinar a melhor combi-
nagdodebandas. Estas técnicas basei-
am-se naseparabilidade estatisticaen-
tre asclasses. Umadas mais utilizadas
é a técnica denominada Divergence
(Mausel, Kramber, e Lee ,1990; Ma-
tLela e Veronese, 1990).

Escolha do algoritmo
de classificacao

A técnica denominada Maxi-
mum Likelihood (ML) ou Maxi-
ma Verossimilhanca (MAXVER)
é uma das mais utilizadas. Sua van-
tagem em relacdo as outras técni-
cas estatisticas provém do fato de
utilizar a covaridncia dos dados
(além da distdncia damédia) como
critério de decisdo. Ince (1987)
apresenta uma andlise comparati-
va da eficiéncia desta técnica su-
pervisionada. Todavia, para o uso
de técnicas supervisionadas, € es-
sencial um certo nivel de conheci-
mento da drea para poder selecio-
nar amostras de treinamento ho-
mogéneas e representativas. Uma
forma de avaliar a homogeneidade
das amostras de treinamento € exa-
minar o seu histograma. Uma amos-
tra homogénea terd um histograma
geralmente unimodal. Se o histogra-
ma for multimodal, o desempenho
da classifica¢do serd prejudicado.
Sera preferivel subdividir a classe.

No caso de ndo se dispor de amos-
tras de treinamento confidveis, sera
preferivel langcar mao de técnicas
nio-supervisionadas. Os métodos
hibridos poderdo também produzir
bons resultados. Exemplo: determi-
nacdo das classes espectrais através
de métodos ndo-supervisionados e
utiliza¢@o das classes espectrais com
maior valor informacional como
assinaturas espectrais para a clas-
sificagdo supervisionada. Para uma
descrigdo detalhada das técnicas de

classificacdo, consultar Jensen
(1986) e Mather (1987).
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Utilizacéo de
informagoes ancilares

Sdo denominadas ancilares ou
colaterais as informacdes externas
ao SR, que estdo muitas vezes dispo-
niveis em cartas e mapas. Estas in-
formagdes podem ser utilizadas para
melhorar a classificacdo desde que
sejam convertidas ao formato com-
pativel como processamento digital.
Paraisso é necessarioaintegracaodo
PDI com os Sistemas de Informa-
¢cdes Geograficas - SIG.

Integracao com
Sistemas de
Informacgoes
Geograficas

Os usudrios envolvidos em estu-
do de recursos naturais e meio am-
biente raramente utilizam informa-
¢oesderivadas apenas de SR. Geral-
mente as informagdes provém de
uma variedade de fontes, espaciais
endao-espaciais. O SIG é umssistema
de informacdes cujos inputs prima-
rios sdo dados espaciais georeferen-
ciados. Um SIG completo vai incluir
funcbes de aquisicdo, codificagdo,
manipulacdo, armazenamento e re-
cuperacao, andlise, extracéo e dis-
play dos dados. Os dados de SR in-
cluidos num SIG podem ser visto
como parte integrante do mesmo.

A integragdo imagem/mapa digi-
tal poderd dar-se pela transferéncia
das imagens ao SIG ou pela impor-
tacdo dos mapas digitalizados para
o Sistema de Processamento de
Imagens. A opg¢do por um destes
caminhos vai depender dos objetivos
do projeto e das facilidades disponi-
veis em cada um destes sistemas.

Neste estagio coloca-se também
aquestdodoformato em que esta in-
tegracdo se dard. O formato matri-
cial (raster) consiste em organiza-
¢do dos dados na forma de malha
com linhas e colunas espacadas re-
gularmente, formando células. Este
€ o formato no qual as imagens de

satélite sdo captadas e processadas,
sendo que as células sdo os pixels aos
quais estd associado um valor. O for-
mato vetorial (vector) é constituido
porentidades comolinhas e poligonos
formados por pontos que sdodefinidos
por pares de coordenadas (x,y).

A maioria dos sistemas possuem
facilidades de conversdode umforma-
to para outro. O formato raster é a
melhor maneira de representar dados
espaciais que variam continuamente,
mas podem também ser usados para
informagées tematicas, por exemplo,
tipos de solo ou tipos de rocha. Falhas
geolégicas, rios, estradas podem tam-
bém ser representados, desde que os
pixels sejam menores do que alargura
destas feigdes (Drury, 1987).

Townshend, J.R. e Justice, C.
(1981) apontam algumas possibilida-
des de integragdo SR/SIG sempre na
direcdo SR — SIG. Entretanto, se a
op¢do for pelo formato raster,o cami-
nho inverso podera ser mais interes-
sante, tendoemcontaas facilidadesde
processamentono formato rasterexis-
tentes nos softwares de processamen-
to de imagens. A incorporagéo de
dados de mapas via SIG € uma das
formas de superar as limitacdes da
classificacdodigital acimamenciona-
das e pode ser de grande valia na con-
secucdo dos objetivos colimados.

A introdugio de dados de mapas
pode ser efetuada em trés fases dis-
tintas: antes (estratificacio), duran-
te (extensdo do vetor) e ap6s (sele-
¢do posclassificatéria) a classifica-
¢éo (Hutchinson, C.F., 1982):

a - Estratificacao
(Stratification)

Este método envolve a subdivisdo
daimagememaAreas menores ouestra-
tos, de forma que os estratos possam
ser processados independentemente.
Este processoédesenvolvidoantesda
classificacio com o propésito de au-
mentarahomogeneidade dosdados ou
separar materiais distintos que sdo
espectralmente similares. Exemplos
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de estratificacido foram descritos por
Strahler, A.H., (1981), Rhode, W.G.
(1978) e Pettinger, L.R. (1981).

b - Extensao do Vetor
(Vector Extension)

Consiste na adi¢do de informa-
¢OGes de mapas na forma de uma
banda “pseudo-espectral”, resultan-
do no aumento da dimensionalidade
dos dados (Strahler et al., 1980).
Assim, por exemplo, se as bandas 3,4
e 5 do LANDSAT/TM forem sele-
cionadas paraumadeterminadaclas-
sificagdo, e deseja-se introduzir in-
formagdes relativas a topografia da
rea, os dados de elevagdo sdo adi-
cionados de modo que o padrdo para
um determinado pixel (x,y) com os

niveis de cinza representados por z
serd: zl(banda 3), z2(banda4),
z3(banda5) e z4(altitude).

¢ - Sele¢ao Pés-
classificatdria (Post-
classification Sorting)

Consiste naalteragdo daclassede
um pixel ja classificado combase em
critérios definidos por informagdes
ancilares.

Oprocessode integracdode informa-
¢des de mapas aos dados de SR passa
necessariamente pelo processo de reti-
ficaciio da imagem para determinada
projecao do mapa e ajuste a escala dese-
jada através da reamostragem dos pi-
xels. Apésaretificacfio, aimagemestard
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geometricamente corrigida e geore-
ferenciada e poderd ser superposta aos
mapas digitais gerados em um SIG.

Antesdisso, porém, asinformagdes
de mapas (analégicos) deverdo ser
convertidas em arquivos digitais. Os
mapas temdticos formados por infor-
magcdes categdricas (exemplo: geolo-
gia, pedologia, vegetacéo, uso da ter-
ra, etc.) sdo geralmente espacializados
em poligonos (formato vetorial) po-
dendo depois serem convertidos ao
formato matricial. As informacdes
continuas (elevacdo, declividade, as-
pecto) sao geralmente geradas no
formato matricial apartirdeumMode-
lo Digital de Terreno - MDT. A Fi-
guramostrao fluxogramade um pro-
jeto de integracao SR/SIG descrito
por Veronese (1993).

| MAPAS TOPOGRAFICOS | MAPA DE USO DA TERRA—|

DADOS DE SENS REM ]

ARQUIVOS VETORIAIS J

IMAGEM SEM CORR

FILTRAGEM

EDICAO

FUSAO

estruturagdo
poligonizagao

Modelo Dig. Terr.
(MDT)

Arquivo
Poligonizado

CORREGAO
GEOMETRICA

CORREGAO
RADIOMETRICA

SELEGAO
DOsS
CANAIS

, DECLIVE | ELEV | ASPECTO | MAPA DE USO (RAST)—I

rotagdo
remogédo do header
word para byte

r IMAGEM CORRIGIDA ,

REGISTRO
IMAGENS/MAPAS

SUPERPOSI(;AO ELEVAGAO, DECLIVE, ASPECTO,
OLOGIA, USO DA TERRA E
IMAGEM (BANDAS SELECIONADAS)
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De posse das imagens e arquivos
de mapas corretamente superpostos,
as técnicas acima descritas podem
ser implementadas. Para isso pode-
ra ser necessario um dominio mini-
mo da linguagem do software, utili-
zado (geralmente FORTRAN ou C)
para a introducdo de regras simples
de decisdo nos algoritmos de classi-
ficagd@o. Natécnica extensdo do ve-
tor, o algoritmo de classificagdo in-
cluird os valores ancilares nas regras
de decisdo. Entretanto, € necessario
o cuidado de normalizar os valores
ancilares para que se tornem compa-
tiveis com o intervalo dindmico das
imagens (geralmente 0 a 255).
Exemplo: se abanda ancilar expres-
sar valores de altitude que variamde
380a720m, este intervalo de 340 m
devera ser normalizado para o inter-
valo(-255 onde zero serdequivalen-
te a 380 m, 255 equivalera a 720 m.

A técnicade estratificacio podera
ser aplicada, tanto a informacdes an-
cilares categdricas quanto continuas.
Uma das possibilidades ¢ equiparar a
zero os pixels das dreas que se preten-
de excluir. As regras a serem adicio-
nadas ao algoritmo de classificagéo
paraestratificar dreas topograficamen-
te distintas, nas quais verifica-se que
acimadeumadeterminadacotacertas
classes (A,B, e C, por exemplo) ndo
ocorrem, seriam:

1 - adicionar o mapa de elevagéo
as demais bandas (banda ancilar);

2 - estabelecer uma cota (x) acima
da qual certas classes ndao ocorrem; e

3 - incluir as regras de decisdo per-
tinentes no algoritmode classificagdo.

Exemplo: (IF) se o pixel na ban-
da ancilar tiver valor acima de x

(THEN) excluir as classes A, B
e C como candidatas ao pixel.

O mesmo esquema pode ser usa-
dopara classificar determinados po-
ligonos, extraidos de mapas ou mes-
mo da prépria imagem, com base nas
informacdes ancilares. A adicdo de
uma banda com dados ndo-espec-
trais pode ser usada também para
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estabelecer prioridades prévias (pri-
orprobabilities) em areas ou poligo-
nos especificos (Strahler, 1980).

Todos os procedimentos acima
descritos podem, também, ser usa-
dos paramodificaraclassificagcdode
pixels em imagens ja classificadas
(selecdo pds-classificatéria). As
vantagens do método pés-classifica-
tério sdo: i) poder observar as con-
fusdes ocorridas entre as classes para
definir os critérios para modifica-
¢oes daclassificag@o; eii) restringir-
se as classes-problema, ao invés de
checar todos os pixels da imagem.

Discussao

A integracdo do PDI com as opera-
¢Oes espaciais georeferenciadas em
SIGs vem adicionar uma dimenséo
nova ao processamento de informa-
cOes paraandlisesterritoriais, levanta-
mentos de recursos naturais e monito-
ramento ambiental. O aproveitamen-
to do acervo de informagdes contidas
nos mapas tematicos, modificados e
atualizados com base nos dados de
satélite, tende a impor-se como a tini-
ca forma competitiva de se desenvol-
verlevantamentos e estudos nesta drea
(Davis e Simonett, 1991; Ehlers,
Edwardse Bedard, 1989). Este poten-
cial € ainda reforgado pelo cresci-
mento acelerado da capacidade de
armazenamento e processamento
dos sistemas computacionais.

Por outro lado, ndo se deve esque-
cer os avangos na drea de software.
Quanto as limitacdes apontadas no
campo da classificacdo digital, deve-
se chamar a atengo para o progresso
das pesquisas voltadas paraacorregio
ou minimizagéo de todas as fontes de
erros acima mencionadas. As varia-
cdes devido a topografia podem ser
parcialmente corrigidas por vdrias
técnicasde remogaodo efeitotopogra-
fico (Civeo, 1989; Colby, 1991). O
efeito do pixel misto € objeto de in-
vestigacdo através de técnicasdenomi-
nadas mixture modelling (Adams,
Smith e Johnson, 1986; Drake e Set-
tle, 1989). Estudos temporais forne-

cem indicativos das nuangas devidas
afenologiadas plantas e ao estagio de
crescimento e maturagéo das culturas.
Além disso, investiga-se métodos al-
ternativos de classificagdo, indepen-
dentes dos modelos de distribui¢do es-
tatisticadenominados de métodos ndo-
paramétricos (Skidmore e Turner,
1988), neural network (Benediktsson,
Swain e Ersoy, 1990; Foody € Mc-
Culloch, 1992), fuzzy logic (Fisher e
Pathirana, 1990; Wang, 1990), eviden-
tial reasoning (Lee,Richards e Swain,
1987; Peddle e Franklin, S.E., 1992 ¢
1993; Srinivasan e Richards, 1990)
alguns ja incorporados aos softwares
disponiveisnomercado. Outraslinhas
de pesquisa de ponta avangam para
modelos mais complexos nos quais as
informacdes extraidas das imagens e
de outras fontes externas a elas nao ar-
mazenadas e processadas de forma a
criar um acervo de conhecimento das
classesdeinteresse. Este conhecimen-
to € entdo utilizado para classificar a
imagem através de algoritmos dese-
nhados para tomar decisdes de forma
semelhante ao raciocinio humano
(knowledge-based approach); (Argi-
alas e Harlow, 1990; Bolstad e Lille-
sand, 1992; Davis, 1986). Comisso a
classifica¢do de imagens integra-se
aos avangos do campo da inteligén-
ciaartificial (Eriksone Likens, 1984;
Skidmore, 1989).

A utilizacdo do processamento
digital nos estudos de recursos natu-
rais e meio ambiente deve ser vista
como uma evoluc¢do do modus faci-
endi e representa a maneira moder-
na de executar os estudos e levanta-
mentos. Talvez hajaaindaumlongo
caminho a percorrer até a completa
incorporag@o dos métodos informa-
tizados as sistemadticas de trabalho.
As dificuldades experimentadas na
implementacao das técnicas podem,
namaioriadas vezes, ser atribuidas:
i) a falta de preparo tedrico e know-
how das equipes executoras, que ndo
conseguem um total aproveitamen-
to dos recursos disponiveis nos sof-
twares; e ii) as dificuldades de com-
patibilizacdo entre os softwares e
conseqliente falta de integragao SR/
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SIG;eiii) aresisténciadas chefiasou
das préprias equipes em mudar os
métodos. Na verdade, a informatiza-
¢do dos métodos pode representar
uma mudanga profunda de procedi-
mentos ja estabelecidos e arraigados
e, portanto, exigem um esfor¢o gran-
de de atualizacao e reciclagem das
equipes, respaldado na compreenséo
e apoio das chefias.

Conclusoes

Emconclusao, pode-se afirmar que
PDI constitui uma ferramenta de gran-
de utilidade no apoio aos levantamen-
tos e estudos sistematicos de recursos
naturais, tendoem vista: i) os recursos
para melhoria na visualizagdo das
imagens; ii) a automatizagio do pro-

cesso de interpretacéo (classificacdo)
com as vantagens da rapidez e utiliza-
¢do de critérios uniformes paratoda a
imagem; eiii) possibilidadesdeincor-
poracdo de informagdes de mapas na
forma digital.

Aslimitacdes na drea daclassifica-
¢aotendemaser superadas pelodesen-
volvimento de novas técnicas com
capacidade para tratar dados de dife-
rente natureza, independentes de
modelos estatisticos e mais eficientes
paralidar com a incerteza. As pesqui-
sas avangamrapidamente para mode-
los de classificagdo que, utilizando
indicativos de varias fontes, constréem,
através de seqii€ncia de dedugdes 16-
gicas e heuristicas, as evidéncias para
aclassificacdode pixels ou zonas (por-
¢oes da imagem) de forma semelhan-
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Resumo

O artigo aborda as dificuldades de se incorporar os processos automatizados de andlise de dados de Sensoriamento Remoto
as sistemdticas de estudos de recursos naturais € meio ambiente. Para isso, apresenta-se um resumo dos principais recursos
técnicos utilizados em processamento digital de imagens e as limitacdes das técnicas presentemente utilizadas para a classi-
ficacdo digital. A seguir, descreve-se algumas técnicas para refinar a classificagfo, através da incorporacgio de informagdes
de mapas digitalizados e discute-se as tendéncias futuras da informatizagio dos procedimentos para a anélise de informagdes
espaciais georreferenciadas.

Abstract

The difficulties to incorporate digital processing of Remote Sensing data for natural resources and environmental analysis are
examined in this paper. For that purpose, the most common image processing techniques are briefly explained and the drawbacks
of the digital classification techniques presently used are described. The methods to overcome those difficulties and some techniques
to improve classification by the incorporation of map information are then described and the present trends of the spatial georefe-
renced analysis by computer processing are examined.
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