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Abstract. The objective of this paper is to evaluate the integration between GEOBIA and Data Mining applied
to the mapping of mangroves in the Metropolitan Region of Rio de Janeiro (Brazil). Seven experiments with
different spectral attributes were generated from TM / Landsat-5 images (two different seasonal periods). The
best result was the sixth experiment (Linear spectral mixture model + NDVI) with Kappa Index: 0.77 and 0.75.
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1. Introducéo

Devido ao carater sindptico, holistico, multitemporal, multiespectral e ainda pelo acesso
gratuito, as imagens de baixa e media resolucdo espacial provenientes de Sensoriamento
Remoto Orbital caracterizam-se como importantes instrumentos para 0 monitoramento, gestéo
e planejamento ambiental.

Assim, 0s mapeamentos do ecossistema manguezal sdo extremamente relevantes porque
ele desempenha o papel de exportador de matéria organica para o estudrio, suas raizes
funcionam como filtros na retencdo dos sedimentos e ainda porque é no manguezal que
algumas espécies aquaticas e terrestres se reproduzem e se refugiam. Possuem ainda valor
ecoldgico e econdmico.

No entanto, para que sejam extraidas informacdes de forma mais eficiente e consistente a
partir das imagens orbitais sobre 0 meio ambiente sdo necessarias técnicas de processamento
digital de imagens de sensores remotos (PDI).
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Nesta perspectiva, a GEOBIA integrada a Mineracdo de Dados tende a auxiliar
consideravelmente o monitoramento ambiental, uma vez que na primeira os classificadores
buscam aprimorar o desempenho dos processos automatizados de classificacdo de imagens e
na segunda sdo aplicados algoritmos especificos que atendem ao desenvolvimento de métodos
e técnicas para “compreender” e extrair padrdes em grandes quantidades de dados. Os
recursos disponiveis nesses algoritmos envolvem técnicas de estatistica, recuperacdo de
informacao, inteligéncia artificial e reconhecimento de padrdes.

Assim, o presente trabalho tem por objetivo avaliar a integragdo entre GEOBIA e
Mineracdo de Dados no mapeamento tematico dos manguezais presentes na Regido
Metropolitana do Rio de Janeiro através de imagens TM/Landsat 5 de épocas sazonais
distintas (periodo seco e periodo umido).

2. Fundamentacéo teorica
2.1. Manguezal

O manguezal € conceituado como um ecossistema costeiro, situado nas regides tropicais e
subtropicais, ocorrendo junto a desembocadura de rios, estuarios e lagunas costeiras, até onde
houver influéncia de mares. Os manguezais sdo ecossistemas de transi¢cao entre os ambientes
oceénico e terrestre (SCHAEFFER-NOVELLI, 1989).

A importancia desse ecossistema altamente produtivos, devido a grande quantidade de
matéria organica gerada neste ambiente e liberada para as aguas costeiras na forma de
detritos, compondo a base alimentar de varias espécies de caranguejos, camardes e peixes de
valor comercial (ODUM, 1971).

Além da exportacdo de detritos para o estuario, Maciel (1989) cita a importancia do
manguezal como fixador de sedimentos e habitat para as espécies de valor comercial. Diegues
(1990) destaca outras importantes funcGes desempenhadas pelo manguezal, tais como:
protecdo da linha de costa, bercario para inumeras espécies de peixes, crustaceos e moluscos,
além da manutencdo da qualidade da agua.

2.2. GEOBIA - Analise de Imagem Baseada em Objeto Geografico

Os classificadores que fazem uso da abordagem conhecida como Analise de Imagem
Baseada em Objeto Geografico buscam aprimorar o desempenho dos processos
automatizados de classificacdo de imagens de Sensores Remotos. Eles possuem recursos que
permitem sistematizar e reproduzir o conhecimento do intérprete humano. BLASCHKE et al.,
(2000) destacam que é possivel que a semantica seja desenvolvida apoiada em parametros
fisicos e de conhecimento sobre relacionamentos espaciais dos objetos.

Segundo Hay e Castilla (2008), GEOBIA é uma subdisciplina da Ciéncia da Informacao
Geografica (GlScience) dedicada ao desenvolvimento de métodos automatizados para a
significativa divisdo de imagens de sensoriamento remoto em objetos-imagem, e para avaliar
suas caracteristicas por meio de escalas espaciais, espectrais e temporais, com o intuito de
gerar novas informacdes geograficas em SIG. DEFINIENS (2007) destaca que a utilizacdo do
conceito de objeto é peca-chave neste tipo de analise de imagens, pois se parte do principio de
que a informacao semantica necessaria para a interpretacdo de uma imagem néo esta presente
apenas no pixel, e sim em objetos da imagem e nas relagcOes existentes entre eles.

2.3. Mineracao de dados

Mineracdo de dados é o nome dado ao conjunto de técnicas que permite a extracdo de
conhecimentos a partir de grandes volumes de dados. O processo de transformacgéo de dados
em informac6es e conhecimento é conhecido como descoberta de conhecimento em base de
dados (KDD - Knowledge Discovery in Databases). A mineragdo de dados trata da conversao
de dados ou informacdes (que podem ter sido pré-processadas) em padroes (SANTOS, 2012).
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Segundo Goldschmidt e Passos (2005), existem diferentes métodos de Mineracdo de
Dados (Data Mining), entre eles destacam-se: métodos baseados em redes neurais, métodos
baseados em algoritmos genéticos, métodos baseados em instancias, métodos estatisticos,
métodos especificos, métodos baseados em inducéo de &rvores de decisdo e métodos baseados
em logica nebulosa.

A mineracdo de dados geogréficos envolve a aplicacdo de ferramentas computacionais
para revelar padrdes interessantes em objetos e eventos distribuidos no espago geografico e ao
longo do tempo. Estes padrbes podem envolver as propriedades espaciais de objetos
individuais e eventos (como, por exemplo, a forma, extenséo) e as relacdes espaco-temporais
entre os objetos e eventos, aléem dos atributos ndo-espaciais de interesse na mineragdo de
dados tradicional (MILLER; HAN, 2009).

3 Metodologia

A metodologia adotada neste trabalho é apresentada na Figura 1.
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Dados minerados
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Figura 1 - Fluxograma metodoldgico.

A éarea de estudo, Regido Metropolitana do Rio de Janeiro, € compreendida em sua maior
parte pela cena 217/076 do sensor Thematic Mapper (TM) do satélite Landsat-5.

As imagens TM/Landsat 5 foram adquiridas gratuitamente no Centro de Dados de
Sensoriamento Remoto (CDSR) da Divisdo de Geragcdo de Imagens (DGI) do Instituto
Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE). As imagens sdo datadas de 23/02/2007 (periodo
umido) e 02/08/2007 (periodo seco). Adotou-se neste estudo imagens do ano de 2007 porque
0 Laboratorio ESPACO/UFRJ atraves do Projeto Prioridade Rio ja dispde de um mapeamento
prévio (verdade de campo).

A primeira etapa consistiu na correcdo geomeétrica das imagens. Para tal fez-se uso do
modulo Registration (opcdo Image to Image) da plataforma ENVI. Assim, tomou-se como
base uma imagem OLI/Landsat 8 no site do Servi¢co Geoldgico dos Estados Unidos (USGS)

3582



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

para corrigir espacialmente a imagem TM/Landsat-5. Vale destacar que as imagens OLI e
TIRS ja tém sido disponibilizadas ortorretificadas pelo USGS.

A etapa seguinte consistiu na correcdo atmosférica, uma vez que, a atmosfera interage
com a radiacdo eletromagnética, provocando significativas alteragdes no fluxo radiante
proveniente do alvo. Para tal utilizou-se o aplicativo ATCOR presente no software PCI
Geomatics.

Em seguida as imagens foram segmentadas em ambiente eCognition Developer. Os
par@metros adotados foram: fator de escala: 10 / forma: 0,4 / compacidade: 0,5. Chegou-se a
estes valores de forma empirica. O resultado da segmentacdo foi apreciado através de
avaliacdo visual.

A etapa que segue consistiu na selecdo de amostras para treinar o algoritmo de Mineracao
de Dados. Neste trabalho foi utilizado o CART (Classification And Regression Tree) que faz
uso da técnica de inducéo por arvore de decisdo. Definiu-se para este trabalho as seguintes
classes: “Mangue”, “Ndo Mangue” e “Agua”. Foram utilizadas 35 amostras de “Mangue” e
171 amostras de “Nao-Mangue”.

Foram avaliados diferentes experimentos com a inser¢cdo ou retirada de atributos
espectrais. Os experimentos e seus respectivos atributos sdo apresentados na Tabela 1.

Tabela 1 — Descri¢do dos experimentos e atributos utilizados.

Experimento

Atributos

01 - periodo seco /
periodo imido

Bandas espectrais (média, moda, quartil, desvio padrdo, razdo,
minimo valor do pixel e maior valor do pixel);

02 - periodo seco /
periodo imido

NDWI (média, moda, quartil, desvio padrdo, razdo, minimo valor do
pixel e maior valor do pixel);

03 - periodo seco /
periodo imido

NDVI (média, moda, quartil, desvio padrdo, razdo, minimo valor do
pixel e maior valor do pixel);

04 - periodo seco /
periodo imido

Modelo de Mistura Espectral (média, moda, quartil, desvio padrao,
razdo, minimo valor do pixel e maior valor do pixel);

05 - periodo seco /
periodo imido

Modelo de Mistura + NDWI (média, moda, quartil, desvio padréo,
razdo, minimo valor do pixel e maior valor do pixel);

06 - periodo seco /
periodo tmido

Modelo de Mistura + NDVI (média, moda, quartil, desvio padrdo,
razdo, minimo valor do pixel e maior valor do pixel);

07 - periodo seco /
periodo tmido

NDVI + NDWI (média, moda, quartil, desvio padréo, razdo, minimo
valor do pixel e maior valor do pixel).

Apo6s o treinamento do algoritmo e geracdo do modelo, procedeu-se a classificacéo
propriamente dita. Duas regras foram aplicadas ao resultado de cada classificagdo com o
intuito de “refinar” os resultados. Foram elas: Média do NDWI >= 0,4 e Média da
Declividade >= 5. Este ultimo atributo foi extraido a partir do arquivo de declividade do
Projeto TOPODATA (VALERIANO, 2008).

Avaliacdo das classificacdes foi realizada por meio do célculo do indice Kappa
(COLGATON & CREEN, 1999).

4. Resultados e discusséo
Os mapas tematicos provenientes dos experimentos propostos neste trabalho (tanto
periodo seco quanto umido) sdo apresentados na Figura 2.
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Experimento 1 (Periodo Seco) - Bandas Espectrais

Experimento 1 (Periodo Umido) - Bandas Espectrais
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Figura 2 - Resultados dos sete experimentos propostos.
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_A Tabela 2 apresenta os resultados da analise da precisdo para cada experimento atraves
do Indice Kappa.

Tabela 2 - Precisdo alcangada por cada experimento.

indice Kappa
Experimento | Periodo seco | Periodo Umido
01 0,64 0,58
02 0,64 0,61
03 0,61 0,55
04 0,70 0,69
05 0,67 0,63
06 0,77 0,75
07 0,73 0,71

Ao analisarmos os resultados obtidos constatamos que o Experimento 1 (compostos pelos
atributos provenientes de seis bandas espectrais do sensor TM, a exce¢do da banda do Termal)
apresentou a mais baixa exatiddo em ambos os periodos (seco e Umido).

No Experimento 2 avaliou-se a adocdo do indice de Diferenca Normalizada da Agua
(NDWI). Este indice caracteriza-se por ser sensivel a mudancas no teor de 4gua da cobertura
vegetal, porque a reflectancia em 857 nm e 1241 nm tem propriedades de absorcdo de agua
em estado liquido semelhante, mas ligeiramente diferentes. A dispersdo da luz por dosséis
aumenta a fraca absorcdo de agua liquida em 1241 nm (ITT, 2009).

O NDWI é gerado pela razdo entre a subtracdo do verde pelo infravermelho préximo com
a soma do verde pelo infravermelho préximo (Equacao 1). Ele varia de -1 a 1. Assim, 0s
valores proximos de 1 indicam relevante presenca de agua, os valores préximos a 0 indicam
moderada presenca de agua e os valores proximos de -1 indicam baixa presenca de agua, ou
seca.

pGreen—pNIR
pGreen+ pNIR

NDWI =

1)

Constatou-se superestimacao e subestimacao da classe “Mangue” em ambos 0s periodos,
principalmente no periodo imido. No periodo seco uma parte da nuvem que cobre a area
chegou a ser classificada como “Mangue”.

No Experimento 3 avaliou-se a adogdo do indice Normalizado da Vegetacdo (NDVI)
(ROUSE et al., 1973). Sua geracdo se d& pela diferenca entre a reflectancia do infravermelho
proximo e a reflectdncia do vermelho, dividida, respectivamente, pela soma das duas
reflectancias (Equacdo 2). O indice gerado varia de -1 a 1. Quanto maior o valor do indice
maior a presenca de vegetacao.

NDVI = pNIR-pRed
pNIR+ pRed

@)

Em ambos o0s casos ocorreu a superestimacéo e subestimacao da classe “Mangue” (outros
tipos de vegetagcdo foram erroneamente classificados), porém entre todos os experimento o
periodo imido foi 0 que apresentou a mais baixa exatidao.

3585



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

O Experimento 4 consistiu na ado¢do do Modelo Linear de Mistura Espectral (MLME).
Segundo INPE (2014), o MLME baseia-se na premissa que quando um sensor remoto observa
a cena, a radiancia detectada € a integracdo (mistura) de todos os objetos, denominados
componentes da mistura, contidos no elemento de cena. Deste modo, por meio da extragdo
das respostas individuais de cada alvo a partir de amostras de pixels puros desses alvos,
também chamados de endmembers, pode-se modelar o peso com que cada alvo esta
contribuindo para o sinal de cada pixel e, assim realizar uma composicdo deste sinal em
imagens-fracdo (ROBERTS et al., 1998).

Este experimento obteve uma boa exatiddo. Para ambos os casos, o algoritmo de
mineracdo de dados selecionou o atributo de Razdo da imagem fracdo Vegetagdo (ramo
inicial) para definir o que ndo é mangue. Vale destacar que as imagens-fracdo foram geradas
no aplicativo SPRING (CAMARA et al., 1996).

O Experimento 5 consistiu na mineracdo dos atributos provenientes do Modelo de
Mistura mais os atributos do NDWI. O periodo seco alcangou um melhor resultado que o
periodo umido. Ja no periodo imido ocorreu uma consideravel classificagdo de objetos como
“Mangue” quando na verdade ndo o s&o.

No Experimento 6 (Modelo de Mistura Espectral mais NDVI), os resultados foram os
mais satisfatorios de todos os experimentos. Vale destacar que neste experimento ocorreu uma
menor superestimacao e subestimacdo da classe “Mangue” no periodo Umido, assim como
ocorreu no Experimento 5.

O Experimento 7 consistiu na integracdo dos atributos do NDVI mais os atributos do
NDW!I. Este experimento apresentou bons resultados.

Etapa importante para ter alcancado estes valores foi a proposicao de regras para realizar
o refinamento das classificacdes (estratégia possivel em GEOBIA). A Figura 3 demonstra o
impacto deste recurso neste trabalho.

Figura 3 — (A) Comparacdo entre o resultado do modelo de classificacdo sem a aplicacéo das
regras de refinamento (B) e o resultado do mesmo modelo de classificacdo ja tendo sido
aplicadas as regras de refinamento.

5. Concluséao

Mediante os resultados apresentados, podemos concluir que o objetivo do presente
trabalho foi atendido, o de avaliar as imagens TM/Landsat 5 por meio da integracdo entre
GEOBIA e Mineragdo de Dados no mapeamento dos manguezais. O Experimento que obteve
o melhor resultado entre os sete propostos foi o referente ao Modelo de Mistura + NDVI.

Este trabalho ndo busca esgotar o assunto, contudo, novos testes com mais atributos
deverdo ser realizados. A disponibilizacdo de imagens OLI e TIRS/Landsat 8 abrem mais
perspectivas. Vale destacar que até o presente momento, o0 SPRING néo dispde de modelos
para gerar o MLME, justificando assim a ndo adogéo deste movo dado.
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