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Abstract. The goa of this research was to compare narrowband hyperspectral Hyperion/EO-1 data with
broadband multispectral ETM*/Landsat-7 data through classifying agricultural fields with well defined spectral
differences and subtle spectral differences. For this purpose, Hyperion and ETM* data were acquired for Franca
(S.P.) municipality on July, 2002 and land use/land cover and sugarcane varieties classes were discriminated by
using a supervised classification (Maximum Likelihood) algorithm. When the broadband ETM™ data were
classified, the overall accuracy was 91,5% for six land use/land cover classes and 67,6% for five sugarcane
varieties classes, while for narrowband Hyperion data the accuracies were 94,9% and 87,1%, respectively.
‘Contextual’ and/or ‘for regions’ classification algorithms should be tested in order to evaluate the potentiality of
improving the accuracy both for ETM™ and Hyperion data.
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1. Introducéo

A producdo de mapas teméticos, como 0s de uso e cobertura do solo, através da classificacéo
de imagens € uma das aplicagbes mais utilizadas do sensoriamento remoto. O aumento da
acurécia de classificagdo € um dos principais enfoques de estudo.

O classificador de Maxima Verossimilhanca (MaxVer) € o classificador supervisionado
mais aplicado para dados de satélite. E um método paramétrico, o qual supde que cada classe
€ determinada por um modelo gaussiano multivariado e determina, a partir de dados de
treinamento, o vetor médio (M) e a matriz de covariancia (S). A eficacia do MaxVer depende
principalmente de uma precisdo razodvel da estimativa de m e de S, 0 que depende da
quantidade de pixels incluidos nas amostras de treinamento. Crosta (1993) considera que 0
método MaxVer deve ser aplicado quando o analista conhece bem a imagem a ser
classificada, para que possa definir classes que sejam representativas. Detalhes sobre este
classificador podem ser encontrados em Richards e Jia (1999) e em Swain e Davis (1978).

Para algumas aplicacbes, como a classificagdo de alvos agricolas, as imagens geradas a
partir de sensores de bandas espectrais estreitas podem melhorar a capacidade de
discriminagcdo e a acurécia de classificacdo, quando comparadas as imagens geradas a partir
de sensores de bandas espectrais largas.

O sensor Hyperion, primeiro sensor hiperespectral langado pela National Aeronautics and
Soace Administration (NASA), a bordo da plataforma Earth Observing-1 (EO-1), coleta
dados continuos em 220 bandas espectrais posicionadas entre 400 e 2.500 nm, com resolugdo
espacial de 30 m e em 16 bits. O volume de dados coletado pelo Hyperion é aproximadamente
75 vezes maior quando comparado as seis bandas 6ticas do sensor ETM™ (Thenkabail et al.,
2004).

Recentes estudos indicam as vantagens do uso de dados obtidos a partir de bandas
estreitas, localizadas em especificas posicbes do espectro, na obtencdo de informacdes
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qualitativas ou quantitativas da vegetacdo, porém em poucos deles foram utilizados dados
hiperespectrais oriundos de sensores orbitais para 0 estudo de alvos agricolas. Dentre os
autores que utilizaram dados do sensor Hyperion em seus trabal hos, pode-se destacar Apan et
al. (2003), ao estudar indices hiperespectrais de vegetacdo para deteccdo de doenca foliar em
cana-de-acucar; Galvdo et a. (2005), ao discriminar cinco variedades de cana-de-agUcar
usando valores de reflectancia das bandas, razdes de reflectancia e indices hiperespectrais, e
Thenkabail et al. (2004), ao comparar a classificagéo de florestas obtida a partir de dados de
trés sensores multiespectrais com dados do sensor Hyperion.

Assim, 0 objetivo desta pesquisa foi avaliar e comparar a capacidade que 0s sensores
ETM™ e Hyperion possuem em discriminar alvos agricolas com diferencas espectrais
marcantes e com diferencas espectrais sutis. Para isso, classes de uso e cobertura do solo e de
variedades de cana-de-agUcar foram estudadas.

2. Material e Métodos

Foram utilizadas para o estudo, duas imagens da regido agricola de Franca/SP (Figura 1),
uma multiespectral (ETM*/Landsat-7) e outra hiperespectral (Hyperion/EO-1) adquiridas em
16 de julho de 2002 com uma defasagem temporal de apenas um minuto, em virtude de
ambos os satélites estarem, na época, operando in tandem.

Apbs a conversdo dos dados para valores de reflectancia de superficie através do uso de
um modelo de transferéncia radiativa baseado no MODTRAN-4, as imagens foram
registradas tendo como base uma carta topografica do municipio de Franca (escala
1:250.000).

Para a imagem Hyperion, bandas em torno das faixas de absor¢do atmosférica
posicionadas em torno de 1.400 nm e 1.900 nm foram excluidas da analise. No intuito de
reduzir a redundancia de informag0es das 151 bandas restantes e o tempo de processamento
dos dados da imagem hiperespectral, foi realizada a Analise por Componentes Principais
(ACP) daimagem Hyperion.

Utilizando o método de classificagdo supervisionada “ pixel-a-pixel” (MaxVer), mapas de
classificagdo foram gerados a partir das 6 bandas refletivas do sensor ETM™ e da ACP do
sensor Hyperion. Os critérios adotados para a selecéo das componentes principais utilizadas
foram a andlise dos autovalores e a qualidade visual dasimagens das componentes.

Dados de campo, previamente coletados, foram utilizados na caracterizacéo das classes de
estudo. Amostras de treinamento e de teste foram selecionadas aeatoriamente nas areas das
classes de interesse.

A fim de avaliar e comparar a classificagio dos dados multiespectrais (ETM™) com a dos
dados hiperespectrais (Hyperion), dois enfoques foram dados neste trabalho: classificacéo de
classes de uso e cobertura do solo presentes na regido, predominando diferencas espectrais
marcantes entre elas; e, classificacéo de subclasses dentro de uma mesma classe, no intuito de
discriminar diferencas espectrais mais sutis entre elas. No primeiro caso, as classes escolhidas
foram: cana-de-acUcar, café, pastagem, paha, solo exposto e mata. No segundo, apenas a
classe cana-de-agUcar foi estudada, subdividindo-a em subclasses de variedades. RB72-454,
SP80-1816, SP80-1842, SP81-3250 e SP87-365.

Para comparar os resultados obtidos entre as classificagdes de ambos 0s sensores, a matriz
de confusdo foi gerada no software ENVI 4.0 (The Environment for Visualizing Images) e o
Coeficiente Kappa cal culado de acordo com Hudson e Ramm (1987) e Congalton (1999).
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Figura 1. Imagem Hyperion/EO-1 da area de estudo localizada no municipio de Franca/ SP.

3. Resultados e Discussdo

A partir da andlise das 151 componentes principais (CP) da imagem Hyperion, foram
selecionadas para 0 estudo as oito primeiras componentes, correspondentes a
aproximadamente 100% da variancia dos dados desta imagem, o que indica uma grande
quantidade de informac&o redundante adquirida pelo sensor nesta imagem. Apesar de a oitava
componente ter contribuido com apenas 0,042% da variancia dos dados, esta foi selecionada
pois foi ainda possivel identificar visualmente os alvos daimagem.

3.1 Discriminagao de classes de uso e cobertura do solo

Utilizando os dados das seis bandas refletivas do sensor ETM*, a acurécia para discriminar as
seis grandes classes de uso e cobertura do solo (mata, pastagem, palha, solo exposto, café e
cana-de-acucar) da cena agricola estudada foi de 91,5% e o valor do Kappa igual a 0,88. A
classificagdo Hyperion que mais se aproximou & ETM™ foi a correspondente as trés primeiras
CP, com acuracia de 89,7% (Kappa = 0,85). Ambas as classificagbes diferiram
significativamente a 1%.
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No que diz respeito a discriminacdo das classes de uso e cobertura do solo utilizando as
oito primeiras CP Hyperion, a acurécia de classificacdo foi de 94,9% e o valor de Kappaigual
a0,93.

Na classificagdo dos dados multiespectrais (Tabela 1), os menores erros de comisséo
(pixels de outras classes que foram atribuidos a classe de referéncia) e omissdo (pixels
pertencentes a uma classe de referéncia que foram atribuidos a outras classes) foram
observados para a classe cana-de-aglicar, com 1,76% e 2,84%, respectivamente, conferindo a
esta 0 melhor desempenho do classificador. Apesar de 90,63% dos pixels pertencentes a
classe paha e de 92,80% dos pertencentes a classe pastagem terem sidos classificados
corretamente, 0s maiores erros de comissao foram observados para estas classes. Isto indica
que 35,56% dos pixels que foram classificados como palha e 30,51% dos que foram
classificados como pastagem pertencem, nareaidade, a outras classes.

Tabela 1 — Matriz de confusdo para as classes de uso e cobertura do solo geradas pelo
MaxVer a partir das seis bandas refletivas ETM .

Referéncia (%) Comissdo | Omissdo
Classes Café Cana Mata | Palha | Pastagem | Solo exposto (%) (%)
N&o classificada | 0,00 0,20 0,00 0,00 0,00 0,41 - -
Café 76,35 0,37 8,68 1,39 4,32 0,18 11,33 23,65
Cana 1,04 97,16 1,74 0,35 0,21 2,95 1,76 2,84
Mata 14,73 041 89,21 0,00 0,00 0,00 19,27 10,79
Palha 1,18 0,00 0,00 90,63 2,47 6,78 35,56 9,38
Pastagem 6,50 154 0,27 4,51 92,80 0,71 30,51 7,20
Solo exposto 0,21 0,32 0,09 3,13 0,21 88,97 1,95 11,03
Total (Pixels) 1.446 4.930 1.094 288 486 1.696 - -

Na classificacdo dos dados hiperespectrais (Tabela 2), a melhor classificacgo também foi
encontrada para a classe cana-de-aguicar, porém com menores erros de comissao e omissao
(0,73% e 1,18%, respectivamente).

Tabela 2 — Matriz de confusdo para as classes de uso e cobertura do solo geradas pelo
MaxVer apartir das oito primeiras CP Hyperion.

Referéncia (%) Comissao | Omissao
Classes Café Cana Mata | Palha | Pastagem | Solo exposto (%) (%)
N&o classificada | 0,00 0,20 0,00 0,00 0,00 041 - -
Café 87,00 0,14 9,14 1,74 4,12 0,12 9,63 13,00
Cana 0,21 98,82 0,46 0,00 0,41 1,53 0,73 1,18
Mata 10,51 0,10 90,40 0,00 0,00 0,00 13,70 9,60
Palha 1,18 0,00 0,00 92,01 0,41 4,01 24,72 7,99
Pastagem 1,04 0,57 0,00 0,69 95,06 0,06 9,06 4,94
Solo exposto 0,07 0,16 0,00 5,56 0,00 93,87 1,55 6,13
Total (Pixels) 1.446 4.930 1.094 288 486 1.696 - -

Em ambas as classificagOes, as classes mais confundidas entre si foram café e mata.

Apesar de a precisdo de classificagdo Hyperion, utilizando oito CP, ter apresentado
resultado estatisticamente superior 8 ETM™ e os erros de comissio e omissio da primeira
terem sido menores para todas as classes estudadas, pode-se dizer que a qualidade das duas
classificagBes foi semelhante (Figura 2). Embora o sensor ETM™ colete um volume de dados
aproximadamente 75 vezes menor quando comparado ao sensor Hyperion (Thenkabail et al.,
2004), o posicionamento e a largura das bandas espectrais séo suficientes para classificar
alvos agricolas com de diferencas espectrais predominantemente grosseiras.
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Café mCanadeagicar mMata = Palha ~ Pastagem = Soloexposto

Figura 2. Composigdo colorida falsa-cor com as bandas do sensor Hyperion centradas em 833
nm (R), 1.659 nm (G) e 660 nm (B) indicando as areas utilizadas na classificacdo do uso e
cobertura do solo (a), mapas teméticos de uso e cobertura do solo gerados a partir da

classificagio das imagens das seis bandas refletivas do sensor ETM™ (b) e das primeiras oito CP
do sensor Hyperion (c).

3.2 Discriminacéo de classes de variedades de cana-de-agucar

Utilizando os dados das seis bandas refletivas do sensor ETM*, a acurécia para discriminar as
cinco variedades de cana-de-acucar (classes com diferencas espectrais mais sutis) foi de
67,6%, equivalendo a classificagdo apenas das trés primeiras CP hiperespectrais, com
acurécia de 67,7%. Para ambas as classificaces o valor do Kappafoi de 0,58.

Quanto a classificacdo obtida para a imagem das oito primeiras CP Hyperion, a acurécia
de classificagdo foi de 87,1%, isto &, 19,5% superior & obtida para a imagem ETM" (Figura
3), e com valor Kappaigual a0,86.
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Na classificagio ETM™ os menores erros de omissdo foram atribuidos a variedade SP87—
365, conferindo a melhor classificagdo aos pixels pertencentes a esta classe (Tabela 3).
Porém, o erro de comisséo elevado indica que 40,35% dos pixels que foram classificados
como SP87-365 pertencem, na realidade, a outras classes. Ja a variedade RB72-454 obteve
0S maiores erros, tanto de comissdo quanto de omissdo, sendo que 58,14% dos pixels que
foram classificados para esta classe pertencem, narealidade, a outras classes de variedades, e
51,82% dos pixels pertencentes a classe RB72-454 foram atribuidos as demais. Este elevado
valor de omissdo colaborou, por consequiéncia, com o erro de comissao de pixels das demais
classes de variedades, principalmente da SP80-1816 e SP81-3250.

Tabela 3 — Matriz de confuséo para as classes de variedades geradas pelo MaxVer a partir
das seis bandas refletivas ETM™.

Referéncia (%) Comissdo | Omisséo
Classes RB72 454 | SP80 1816 | SP80 1842 | SP81 3250 | SP87 365 (%) (%)

N&o classificada 341 3,33 2,35 0,70 3,88 - -

RB72 454 48,18 15,15 6,86 22,18 1,94 58,14 51,82

SP80_1816 27,74 69,96 13,14 10,56 10,68 22,58 30,04

SP80_1842 7,54 1,93 74,31 0,35 0,97 12,87 25,69

SP81_3250 10,46 2,63 0,20 63,38 0,00 29,13 36,62

SP87 365 2,68 7,01 3,14 2,82 82,52 40,35 17,48
Total (Pixels) 411 1.142 510 284 206 - -

Na classificagdo Hyperion, o melhor resultado de classificagdo também foi atribuido a
classe da variedade SP87-365, porém o erro de comissdo foi 37,82% inferior e 0 de omisséo
11,17% inferior aos gerados pela classificagio ETM™ (Tabela 4).

Tabela 4 — Matriz de confusdo para as classes de variedades geradas pelo MaxVer a partir

das oito CP Hyperion.
Referéncia (%) Comissdo | Omissdo
Classes RB72 454 | SP80 1816 | SP80 1842 | SP81 3250 | SP87 365 (%) (%)
N&o classificada 341 3,33 2,35 0,70 3,88 - -
RB72_454 72,51 5,95 1,96 0,70 0,00 21,16 27,49
SP80_1816 18,49 88,44 451 6,69 2,43 10,86 11,56
SP80_1842 1,95 1,14 90,78 0,00 0,00 4,34 9,22
SP81 3250 341 0,96 0,20 91,55 0,00 9,09 845
SP87_365 0,24 0,18 0,20 0,35 93,69 2,53 6,31
Total (Pixels) 411 1.142 510 284 206 - -

Estes resultados comprovam o melhor desempenho das imagens hiperespectrais em
relacdo as imagens multiespectrais na discriminacdo de avos agricolas com diferencas
espectrais muito sutis, como discriminagéo de variedades de cana-de-agUcar. Isto se deve a
capacidade que 0s sensores hiperespectrais possuem de interceptar a energia el etromagnética
em intervalos muito estreitos de comprimentos de onda, sendo capazes de detectar pequenas
feicOes de absorcéo. Desta maneira, uma classificagdo mais detalhada a partir destes dados
pode ser realizada gerando-se indices hiperespectrais de vegetacdo, conforme foi proposto por
Gavéo et a. (2005) ao diferenciar cinco variedades de cana-de-agUcar. Ainda, pode-se
apontar para as possibilidades de uso de outros classificadores especificos para dados
hiperespectrais, como os disponibilizados no software ENVI, que permitem explorar
peguenas fel cBes presentes nas curvas espectrais dos alvos da superficie terrestre.
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m RB72-454 =wSP80-1842 wSP80-1816 « SP81-3250 = SP87-365

Figura 3. Composicéo colorida falsa-cor com as bandas do sensor Hyperion centradas em
833 nm (R), 1.659 nm (G) e 660 nm (B) indicando as é&reas de cana-de-acUcar utilizadas na
classificacéo das variedades (@), mapas tematicos de diferenciacéo de variedades de cana-de-
acUcar gerados a partir da classificagdo das imagens das seis bandas refletivas do sensor
ETM™ (b) e das primeiras oito CP do sensor Hyperion (c).
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4, Conclusdes

Em virtude da maior quantidade de informac&o espectral fornecida pelo sensor Hyperion, a
acurécia de classificagio para a imagem deste sensor foi superior a do sensor ETM™. Isto foi
verificado tanto para a diferenciagdo das classes de uso e cobertura do solo (em que
predominam diferencas espectrais marcantes entre elas) quanto para as classes de variedades
de cana-de-agUcar (em que 0S grupos espectrais sGo muito semelhantes). Apesar disso, a
qualidade da classificagcdo de uso e cobertura do solo obtida a partir da imagem do sensor
ETM™ foi semelhante & obtida a partir do sensor Hyperion; j& para diferencas sutis entre alvos
(diferenciacdo de variedades de cana-de-agucar), o melhor resultado de classificagdo ocorreu
apartir daimagem hiperespectral.

Classificadores “contextuais’ ou “por regides’ podem ser testados como tentativa de
melhorar a acurécia de classificagio dasimagens ETM™ e Hyperion.
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