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Abstract. The use of all images at one time, also known as a multi-temporal cube, considerably increases the
dimensionality of data, making it difficult to detect changes. Therefore, it is considered a hybrid approach, based
on the association between pixels and objects, as a good alternative to reduce the processing time of multi-
temporal cubes techniques, maintaining the accuracy of change detection. The building of change images,
generated pixel by pixel, was used as input for the segmentation process and also used like descriptors that
separate the changes of no changes by object-oriented classification based on a fuzzy logic in eCognition®. As
this is a multi-temporal range with three RapidEye® scenes (dated 2009, 2010 and 2011) were used and
compared two statistical measures of dispersion: amplitude and standard deviation. The study area represents a
very dynamic area of the state of Rio de Janeiro with a lot of changes in land cover recently, due to the
installation of a Petrochemical Complex (COMPERJ). The amplitude overestimated the class "change”, but
showed good results with an overall accuracy of 0.87 and a kappa index of 0.74. But the use of standard
deviation as change image showed the best results in this paper, identifying 2791 hectares of changes in the
study area with an overall accuracy of 0.94 and a kappa index of 0.88.

Palavras-chave: hibrid change detection, change images, amplitude, standard deviation, deteccdo de mudangas
hibrida, imagens mudanca, amplitude, desvio padréo.

1. Introducéo

O processamento de imagens multitemporais e deteccdo de mudancas tem sido um campo
de pesquisa ativa em sensoriamento remoto por décadas (Jianya et al., 2008). Detectar
mudancas significa identificar alteracbes na superficie terrestre por meio da analise de
imagens da mesma area coletadas em diferentes datas (Singh, 1989). Estes estudos permitem
entendermos melhor a relacdo e interacdo entre sociedade e natureza, contribuindo para a
gestéo e utilizagdo dos recursos, de uma maneira mais eficiente e sustentavel (Lu et al., 2004).
Como as mudancgas induzidas pelo homem ocorrem em um ritmo cada vez mais rapido,
espera-se que 0s sistemas de monitoramento baseados em sensoriamento remoto, que
imageam o Planeta Terra em tempo integral, tenham papéis cruciais na politica ambiental e
tomadas de deciséo (Chen et al., 2012).

Existem muitas técnicas para a analise multitemporal e cada uma possui uma forma
propria de lidar com a extracdo e com a classificacdo das mudangas. N&o existe um método
universalmente aceito. Os parametros de escolha dessas técnicas dependem do objetivo da
pesquisa e/ou da preferéncia por parte do pesquisador por determinada ferramenta (Coppin et
al., 2004; Jensen, 2009).

Dentre as varias técnicas de detec¢do de mudancas, ha um esforco da literatura em separéa-
las em grandes grupos. Coppin et al. (2004) classifica-as pelo nimeros de imagens utilizadas.
Caso sejam apenas duas, a metodologia € bi-temporal, se forem utilizadas trés ou mais delas
entdo a metodologia € de analise da trajetéria temporal. Porém Peiman (2011) e Kiel (2008)
salientam que a classificacdo mais usual das técnicas de detec¢do de mudancas seria em dois
grandes grupos: pré-classificacdo e pos-classificacao.

A andlise pds-classificacdo consiste na geracdo de uma classificacdo para cada data em
separado, para uma posterior detec¢cdo de mudancas na comparacdo destes mapas tematicos,
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que pode ser em uma integracdo entre o sensoriamento remoto e um Sistema de Informacdes
Geograficas (Lu et al., 2004). A andlise pré-classificacdo, também chamada de andlise direta,
adotada para esta pesquisa, consiste na classificacdo de todas as imagens de diferentes datas
juntas, também chamadas de cubo multitemporal. A premissa bésica ¢ a de que todas as
alteracdes na cobertura terrestre deverdo resultar em mudangas nos valores de radiancia
(Singh, 1989).

Seja qual for a andlise escolhida, normalmente o pesquisador escolhe um método baseado
em pixels ou um baseado em objetos. Jyania et al. (2008) defendem que a associacéo entre
estes metodos melhora a precisdo dos resultados. Os autores chamam esta associacdo de
deteccdo de mudangas hibrida. A ideia deste algoritmo é que a informagdo preliminar de
mudancas deve ser derivada de pixels, com a construcdo de imagens com informacdes
estatisticas de dispersdo (imagens mudanca), enquanto que posteriormente 0 método baseado
em objetos é aplicado para melhor extrair os resultados destas mudancas.

Neste trabalho, pretende-se utilizar a deteccdo de mudancas hibrida, através de uma
abordagem pré-classificacdo, com o uso de um cubo multitemporal de imagens do satélite
RapidEye, datadas de 2009, 2010 e 2011. Importante salientar que estas imagens representam
uma unica cena, localizada na Figura 1, e foram previamente co-registradas e normalizadas
radiometricamente, diminuindo as diferencas geométricas e radiométricas entre elas.

A érea piloto para aplicacdo da metodologia corresponde a area do COMPERJ e seu
entorno, que compreende parte de cinco municipios do estado do Rio de Janeiro: Cachoeiras
de Macacu, Guapimirim, Itaborai, Rio Bonito e Tangua. A escolha desta area justifica-se pelo
alto dinamismo da mesma nos Gltimos anos, principalmente nos anos de analise deste trabalho
(entre 2009 e 2011). Apenas uma cena foi utilizada, como forma de evitar distor¢des entre o
mesmo ano de analise, visto que poderiam ser de satélites diferentes da constelacdo RapidEye.

22°35'0"S
)

Localizagédo da
Area de Estudo

Legenda:

D Cena RapidEye

Estado RJ

I:] Outros Estados
D Municipios RJ

22°40'0"'S
L

Informacdes Cartogréficas:
- Sistema de Coordenadas Geograficas; Projecdo Platte Carrée :
Referencial Geodésico SIRGAS-2000
- Imagem RapidEye de 04/09/2011 RGB 321
- Bases vetorias do IBGE (2007)

22°45'0"'S
L)

42°55'0'W

Figura 1. Localizacdo da &rea de estudo.

2. Metodologia de Trabalho

2.1 Construcgéo das imagens mudanca

Como ja visto, as imagens mudanca sdo resultantes de técnicas baseadas em pixels. Elas
tem este nome porque apresentam informacGes estatisticas entre as bandas do cubo
multitemporal, que por sua vez, podem indicar possiveis areas de mudancas na paisagem.

E comum encontrarmos na literatura, aplicacdes de deteccio de mudancas que utilizem
informacdes estatisticas inseridas diretamente no processo. As mais comuns Sao a razao e a
subtracdo de bandas. Porém, esta técnica aplica-se somente as detecgdes bitemporais. Por se
tratar de uma perspectiva multitemporal, com trés datas, procurou-se adotar medidas de
dispersdo, como o desvio-padrdo e a amplitude.
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As imagens mudanca foram calculadas no software ArcGis, através da ferramenta Raster
Calculator. As mesmas foram adicionadas ao cubo multitemporal, tornando-se bandas desta
imagem. Visualmente, a amplitude e o desvio-padréo das bandas 4 e 5 (borda do vermelho e
vermelho, respectivamente) apresentam areas com cores mais acentuadas (valores digitais
altos), que podem representam areas de mudanca (Figura 2).
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Figura 2. Bandas de imagens mudanga geradas, com uma composi¢do RGB 352.

2.2 Segmentacao do cubo multitemporal

Ao todo dois projetos foram criados, um para cada imagem mudanca (amplitude e desvio-
padrdo). O objetivo era verificar qual banda estatistica tem maior precisdo em separar as
mudancas das ndo- mudancas, em imagens multitemporais.

A segmentacéo foi realizada no software eCognition 8.8. Somente as bandas das imagens
mudanga foram usadas para a segmentacdo da cena, evitando utilizar todo o cubo
multitemporal, 0 que aumentaria 0 tempo de processamento e talvez ndo tivesse o resultado
esperado. ApOs o teste de varios parametros de segmentacdo, uma combinacdo destes foi
escolhida como satisfatoria a todos os projetos: 200 de escala, 0.8 de forma e 0.5 de
compacidade. Apesar de as imagens mudancas se distinguirem pela cor (valor dos pixels), um
fator de forma mais alto resultou em melhores segmentacdes.

Vale ressaltar que quanto menor o fator de forma, maior serd o peso da informacédo
espectral (“cor”) no processo de segmentagdo. A forma, considerada no processo de
segmentacdo, € composta pela compacidade e suavidade que agem da seguinte maneira: a
suavidade procura separar objetos que possuem as bordas lineares e bem definidas, enquanto
a compacidade extrai objetos compactos, mas que se distinguem de outros por um pequeno
contraste (Aradjo, 2006).

2.3 Classificacdo das mudangas

A classificacdo foi realizada no software eCognition, com énfase na modelagem fuzzy e
analise orientada a objetos. De acordo com Cruz et al. (2009), a analise Fuzzy fornece o grau
de pertinéncia de um objeto para todas as classes definidas na legenda, numa ldgica de
probabilidades, cujos valores podem ser inseridos em novos contextos de classificagdo. Cruz
et al. (2007) apontam que a classificacdo orientada a objeto busca simular técnicas de
interpretacdo visual através da modelagem do conhecimento para identificacdo de feigdes,
baseada na descricdo de padrdes identificadores, tais como textura, cor, métrica, contexto.

Utilizando a comparacgdo das respostas espectrais disponibilizada pelo eCognition, com
base nas amostras de treinamento, o0s descritores e seus respectivos limiares foram escolhidos
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para a classificacdo entre mudancas e ndo-mudancas, utilizando somente as bandas das
imagens mudanca (Tabela 1). A fase de coleta de amostras das classes é considerada
fundamental para o conjunto de respostas espectrais para cada classe no eCognition. Uma
alternativa utilizada para esta coleta foi a geracdo de composi¢des coloridas multitemporais
no proprio software, ou seja, o uso de bandas de diferentes datas no canal RGB. Este tipo de
composicdo evidencia visualmente areas de mudancas, pois onde as mesmas acontecem, a cor
fica mais vibrante, facilitando o processo de selecdo das amostras (Figura 3). As imagens
mudancas também sdo utilizadas no processo de amostragem, onde se observa a ocorréncia
dos maiores valores nas areas de mudancas.

Tabela 1: Descritores utilizados por projeto na separa¢do de mudanca e ndo-mudanca.
Imagem mudanga Descritores (bandas) Limiar Modelo

Amplitude 2 (Verde), 3 (Vermelho), Fuzzy
4 (Borda do Vermelho) e _,-"'-‘_-

5 (Infravermelho)

Desvio Padréo 2 (Verde), 3 (Vermelho), Fuzzy

4 (Borda do Vermelho) e
5 (Infravermelho)

<& Developer - [RE_Trajetorias2dpr - L4 of 4: Pixels] =BC,
.§ Fle Yew Jmage Objects Analyss Lbrary Clhssfiation Process Joos Export Window Help X
BEE %ie%3 » TREAY W EABE E:Dlam@ Rﬂ)sl]e@so

Edit Image Layer Mixing

image Layer [RTa[e]~
| 809

Equaiang Layer Mixing Shit
Linear [1.00%) v | [Parameter..| | theee lager mix - 5=

ok ] [ conca

Ready RGB G09 Linear (1.00%) 50 % L4/4 [S] XY 20,397 Objects

Figura 3: Composicdo R(G09)G(RE10)B(R09) no eCognition, usada como auxiliar na coleta
das amostras de mudancas e ndo-mudanca. (G) Verde, (R) Vermelho, (RE) Borda VVermelho.

Importante ressaltar que nenhuma edicdo manual foi aplicada na classificacdo das
mudangas nos dois projetos, pois objetiva-se avaliar qual imagem mudanca tem melhores
resultados numa deteccdo de mudangas hibrida.

2.4 Validagéo dos resultados

Tema recorrente sobre deteccdo de mudancas, a avaliacdo da precisdo da técnica €
fundamental. Muitas sdo as possibilidades de avaliacdo. Neste trabalho optou-se por uma das
mais comuns e efetivas, muito utilizadas na literatura: o indice kappa, associado a analise da
matriz de confusdo. Considera-se que a analise da matriz de confusdo é tdo importante quanto
o0 indice kappa, pois permite identificar a principal fonte de erros da classificagdo, se é
proveniente do algoritmo e/ou do pesquisador.

0853



Anais XVII Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto - SBSR, Jodo Pessoa-PB, Brasil, 25 a 29 de abril de 2015, INPE

A selecdo dos pontos amostrais para avaliacdo foi aleatoria. No caso da analise de
diferentes métodos numa mesma area de estudo, os pontos devem ser diferentes, evitando um
efeito conhecido como pontos treinados, onde a localiza¢do dos mesmos pode superestimar 0s
resultados. Além disso, Congalton (1991) destaca que um ndmero representativo de amostras
coletadas para uma avaliacdo seria de cinquenta, nimero este coletado para este trabalho, o
que segundo o autor garante a relevancia estatistica dos dados.

A Figura 4 resume todas as etapas metodoldgicas supracitadas, destacando os softwares e
ferramentas utilizadas para a deteccdo e validacdo das mudancas.
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Figura 4. Fluxograma metodoldgico das corre¢des nas imagens.
3. Resultados e Discusséo

3.1) Amplitude

Esta imagem mudanca foi importante na deteccdo de mudangas na paisagem,
principalmente a amplitude das bandas potenciais aos estudos de vegetacdo (bandas 4 € 5) e a
banda potencial em estudos antrépicos (banda 3). Na area de estudo, mudancas fenoldgicas
nos vales dos grandes rios e algumas rotacdes de cultura foram detectadas. A area referente ao
COMPERJ foi totalmente classificada como mudanca, pois mesmo parte dela ja sendo
considerada uma &rea antropica, ocorreu uma intensificacdo desta antropizac¢do, modificando
a resposta espectral dos pixels, caracterizando-os como mudanga (Figura 5).

Analisando a matriz de confusdo na Figura 5, observa-se uma pequena confusdo entre as
classes, onde o algoritmo deixou de classificar algumas areas de mudanca, classificando-as
como ndo-mudanca. Com uma exatidao global de 87% e um indice kappa de 0,74 a amplitude
foi a segunda melhor imagem mudancga utilizada. Do total da cena, 4042 ha de mudanga
foram encontrados, 0 que corresponde a 6,46% (Tabela 2).

Tabela 2: Areas das classes de mudanca e ndo-mudanca (utilizando a amplitude).

Classes Area (hectares) Area (%)
Mudanga 4042 6,46
N&o mudanca 58508 93,54
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Figura 5: Mapa de mudancgas, utilizando a amplitude como imagem mudanca.

3.2) Desvio-Padrao

Assim como na amplitude, as bandas 3, 4 e 5 foram muito Uteis no processo de deteccdo
de mudancas utilizando o desvio-padrao, pois possibilitou detectar processos de intensificagdo
de areas antropicas. As mudancas permanentes foram predominantes no processo de deteccéo,
em detrimento das mudangas fenologicas, contribuindo com a proposta deste trabalho.
Algumas rotacdes de cultura, na beira dos grandes rios, também foram detectadas.

Analisando a matriz de confusdo na Figura 6 observam-se bons resultados, com erro de
apenas uma amostra na classe de mudanca. Com uma exatidao global de 94% e um indice
kappa de 0,88 o desvio-padréo foi obteve uma 6tima precisdo em detectar as mudangas. Do
total da cena, 2791 ha de mudanca foram encontrados, o que corresponde a 4,46% (Tabela 3).
Esta diminuicdo em relacdo a amplitude deve-se, provavelmente, a menor presenca de
mudancas fenoldgicas neste mapeamento.
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Figura 6: Mapa de mudancgas, utilizando o desvio padrdo como imagem mudanca.
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Tabela 3: Areas das classes de mudanca e ndo-mudanca (utilizando o desvio padro).

Classes Area (hectares) Area (%)
Mudanca 2791 4,46
N&o mudanca 59784 95,54

Observa-se que o desvio padrdo, em comparacdo com a amplitude, foi o que obteve os
melhores resultados (Figura 7). Desta maneira seu uso para uma continuacao do estudo dessas
mudancas, especificando-as para obter as trajetdrias evolutivas da cobertura da terra, por
exemplo, é o mais indicado.

07 v | 2.6 i 0,54
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% o 95 54 mMudanca Exatidéo Global
40 - ’ ' ONé&o mudanga 04 | ® Kappa

20 - 0,2 -

0 T 1 0 -

Amplitude Desvio padréo Amplitude Desvio padrédo

Figura 7. Areas (em %) das classes mudangas e ndo-mudanga utilizando amplitude e desvio-
padrdo como imagens mudanca (a esg.) e seus respectivos resultados de validacdo (a dir.).

4. Considerac0es Finais

A deteccdo de mudancas hibrida representa uma possibilidade interessante e eficiente
nesta tematica. A construcdo das imagens mudanca, atraves de técnica baseada em pixels, foi
fundamental para a deteccdo de mudancas, baseada em objetos. Seu uso no processo de
segmentacdo possibilitou extrair 0s objetos que mudaram de uma forma mais precisa e rapida,
visto 0 que o tempo de processamento foi bem menor na compara¢do com o uso de todo o
cubo multitemporal neste processo.

O mapeamento de mudancas realizado com auxilio das imagens desvio padrao apresentou
os melhores resultados. Acredita-se que a vantagem deste em relacdo aos outros talvez seja
sua capacidade de trabalhar com dados multitemporais, ao invés de bitemporais, gerando
medidas de dispersdo com um menor intervalo que a amplitude, logo um limiar mais baixo de
separacao entre as classes de mudancas e ndo-mudanca.

Contudo, fica a necessidade de aprofundar os estudos em relagéo ao comportamento desta
medida de dispersdo, utilizando séries temporais maiores e imagens de satélite com menor
resolucéo radiométrica.
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