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Resumo

Nos Ultimos anos, as técnicas de extracdo de informacdes das imagens de satélite evoluiram muito,
mas o compartilhamento das suas regras de classificagdo ainda estd muito aquém do seu potencial.
Este artigo compara duas classificacBes de vias pavimentadas, desenvolvidas através do uso de
técnicas de GEOBIA, por dois operadores independentes, de Marilia-SP. A imagem do satélite
WordView-1l (RGB, NIR) de 2010 e o programa eCognition foram utilizados por ambos o0s
intérpretes no processo. O coeficiente kappa, produzido a partir de 500 pontos aleatérios, e a analise
visual foram utilizados para comparar as classificagdes. Os indices kappa de 0,68 e 0,72 mostraram
consideravel concordancia entre os operadores. Ressaltaram também a importancia dos critérios de
segmentacdo e dos pardmetros de escala de andlise, principais diferencas entre ambos, para a
classificacdo dos objetos geograficos.

Palavras—chave: Andlise de imagens baseadas em objetos geograficos (GEOBIA), vias
pavimentadas, cobertura da terra, regras de classificacéo.

Abstract

In recent years, satellite imagery information extraction techniques have significantly evolved, but
sharing their classification rules is still far below their potential. This paper compares two
classifications of paved roads, developed through the use of GEOBIA techniques, by two
independent operators, in Marilia-SP. Both interpreters used the WordView-1l satellite image
(RGB, NIR) 2010 and the eCognition program in the process. The kappa coefficient, produced from
500 random points, and visual analysis were used to compare classifications. The kappa indexes of
0.68 and 0.72 showed considerable agreement among the operators. They also emphasised the
importance of the segmentation criteria and the parameters of the scale of analysis, the main
differences between the two, for the classification of geographic objects.

Keywords: Geographic object-based image analysis (GEOBIA), paved roads, land cover,
classification rules.
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1. INTRODUCAO

Com o avanco das geotecnologias das decadas recentes, houve um significativo
aprimoramento das aplicagfes de Sensoriamento Remoto. O wuso dos mecanismos
semiautomatizados para a extragdo de informacGes, por exemplo, contribuiu para aumentar a
precisdo e reduzir o tempo e o0s custos de manipulacdo dos dados (ALMEIDA, 2010).

A anélise de imagens baseadas em objetos geograficos (Geographic Object-Based Image
Analysis - GEOBIA) utiliza métodos semiautomatizados para classificar imagens do Sensoriamento
Remoto (HAY; CASTILLA, 2008). O principio da GEOBIA consiste em estabelecer um
agrupamento de pixels e atribuir informacdes semanticas a esses grupos (BLASCHKE; HAY,
2001). A analise dos objetos geograficos de uma imagem pode entéo ser realizada de acordo com
seus atributos geométricos, texturais e contextuais, além do comportamento espectral. Com a
selecdo dos parametros de escala, é possivel avaliar a relacdo de vizinhanga e homogeneidade entre
pixels, e caracterizar objetos espacialmente continuos (DESCLEE et al,. 2006).

Inmeras pesquisas demonstraram que as classificacbes por GEOBIA apresentam
melhores resultados se comparadas as classificacdes pixel-a-pixel (MYINT et al., 2011, PLATT;
RAPOZA, 2008, WHITESIDE; AHMAD, 2005, ORUC et al., 2004, CIVCO et al., 2002).
Willhauck (2000), por exemplo, demonstrou a maior acuracia das classificacdes por GEOBIA
(94,7%) e reducdo das manchas descontinuas, em comparacdo com as classificacdes pixel-a-pixel,
cujo resultado foi de 90,95%. Outra vantagem importante € que os resultados da GEOBIA podem
ser facilmente incorporados aos Sistemas de Informagdes Geograficas (SIG), ao contrario das
classificacGes pixel-a-pixel, permitindo analises espaciais integradas (BLASCHKE; KUX, 2007).

Para Gardin et al. (2010), a classificagdo de objetos nas imagens de Sensoriamento Remoto
estd sujeita a subjetividade, razdo pela qual distintos intérpretes geram classificacGes diferentes.
Contudo, as regras de classificacdo por GEOBIA minimizam este aspecto. Elas podem ser
compartilhadas, pois estdo fundamentadas no conhecimento prévio do operador sobre as
caracteristicas geométricas, espectrais e texturais dos objetos geograficos (BELGIU et al., 2014).
Conforme Mahdavi et al. (2018), é através do compartilhamento das regras aplicadas por
especialistas que o trabalho das classificacdes pode ser refinado.

No entanto, poucos trabalhos comparam especificamente as regras de classificacdo por
GEOBIA. Além da grande quantidade de atributos quantificaveis, hd inUmeros impactos nos
resultados quando se promove pequenas variaches nesses parametros de classificacdo.
Considerando que a comparacao de regras de segmentacéo e classificacdo por GEOBIA contribui

para ampliar a acuracia dos procedimentos, o0 objetivo do artigo é analisar duas classificacdes de
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vias pavimentadas de Marilia — SP, por técnicas de GEOBIA resultantes de dois operadores

distintos.

2. MATERIAIS E METODOS
2.1. Sensoriamento Remoto

Para Singh (1989), a deteccdo de mudancas é o processo de identificacdo de diferencas no
estado de um objeto ou fendmeno, em distintos periodos. E Gtil em diversas aplicacbes, como:
andlise das transformac@es na cobertura da terra, avaliacdo do desmatamento, mudancgas sazonais na
vegetacdo e monitoramento de desastres. O Sensoriamento Remoto é uma das técnicas usadas na
geografia para localizar, classificar e estimar essas alteracbes (CURRAN, 1987).

De acordo com Cutter et al. (2002), o conhecimento geografico requer a capacidade de
compreender as mudancas de escala dos fendmenos e suas representacdes espaciais. Também pode
ser associado a compreensdo dos efeitos: da distancia, direcdo, orientacdo, distribuicdo e padrédo; da
natureza das hierarquias espaciais; do significado da adjacéncia e dos vizinhos mais proximos, entre
outros.

Segundo Herold et al. (2003), informacdes detalhadas sobre a cobertura urbana da terra séo
essenciais para 0 gerenciamento e planejamento urbano. A interpretacdo de fotografias aéreas é
usada ha décadas para essas finalidades e, seu processo de analise, frequentemente utiliza as

relacdes hierarquicas dos elementos mostrados na Figura 1.

Hierarquia dos elementos de interpretacdo de imagens

Elementos basicos Primario

onalidad

Tamanho -
Arranjos Secundario ¥

espaciaisda /000000000 N\emmmm———a G rau de
tonalidade complexidade
Padrio Altura Sombra Terciario

Situacéo Superior

Figura 1 - Elementos de interpretagdo de imagens
Fonte: Estes et al., 1983.

Embora um usuario experiente possa utilizar esses elementos na interpretacdo visual, esse
conhecimento especializado ndo € facilmente traduzido para o processamento digital de imagens de
satélites. Desenvolvimentos recentes na classificagdo de imagens “orientada ao objeto”, baseada na
segmentacdo de imagens, permite explorar as caracteristicas espaciais detalhadas das imagens de

alta resolucdo espacial e reduzir essas limitagcbes (HEROLD et al., 2003).
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A analise urbana provavelmente representa o maior desafio do Sensoriamento Remoto em
termos de classificacdo da cobertura da terra e seu desenvolvimento estd intrinsecamente
relacionado com o aumento da resolugdo das imagens de satélites. No entanto, devido & dificuldade
de discriminacdo dos objetos com base nos dados espectrais no meio urbano, a qualidade das
classificacOes, analises e modelagem depende da efetiva integracdo de informacdes auxiliares
(LONGLEY, 2002).

Ainda de acordo com esse autor, 0 Sensoriamento Remoto ndo representa uma panaceia
para a Geografia, mas melhora a qualidade dos dados empregados na analise espacial urbana. O
desafio para os pesquisadores que usam fontes auxiliares e sintaxe espacial para melhorar a
classificacdo das imagens consiste na avaliacdo critica das metaforas que os gedgrafos usam para
entender a forma e a funcdo urbana. O desenvolvimento tecnoldgico contribui para essas
investigacdes, pois permite aumentar a complexidade da representacdo e da modelagem dos

sistemas e, a0 mesmo tempo, capacita 0s usuarios a medir e monitorar essa complexidade.

2.2. Anélise de imagens baseadas em objetos geogréaficos (GEOBIA)

O Sensoriamento Remoto desenvolve técnicas capazes de fornecer imagens da superficie
do planeta por meio da detecgdo e medicdo quantitativa das respostas espectrais dos objetos da
superficie (MENESES; ALMEIDA, 2012). O processo ocorre em duas fases: a primeira diz respeito
a aquisicdo de dados através de sensores remotos alocados em avides e satélites e, a segunda, esta
relacionada a interpretacdo humana dos dados e extracdo de informacdes dos objetos e feicOes
(LUCHIARI, 2004).

O avanco da tecnologia dos Sensores Orbitais &€ uma resposta ao nivel de detalhamento
necessario aos estudos intraurbanos, juntamente com novos metodos semiautomaticos para a
extracao de informacdes, como, por exemplo, a cobertura da terra (ARAUJO; LUCHIARI, 2016).

A pesquisa em GEOBIA tem demonstrado sua eficicia, especialmente - mas néo
exclusivamente -, quanto & classificacdo de imagens de Sensoriamento Remoto de alta resolucéo
(BLASCHKE; HAY, 2001). Destaca-se por apresentar uma unidade de processamento de imagem
inovadora, transcendendo o nivel do pixel e atuando com o objeto geografico. Assim, além da
assinatura espectral, também sdo considerados: textura, padrfes geométricos, contexto, relacfes
topologicas e de vizinhanga. Esse conjunto de critérios permite a simulagdo de processos cognitivos
humanos utilizados nas interpretacdes visuais (CRUZ et al., 2009, BLASCHKE; KUX, 2007,
NAVULUR, 2006).

As duas principais fases de processamento sdo: a determinagdo dos objetos e a
classificacdo. A determinacdo dos objetos exige um procedimento prévio de segmentacdo. Essa

DOI 10.5752/p.2318-2962.2020v30n60p112 115



ISSN 2318-2962 Caderno de Geografia, v.30, n.60, 2020

divisdo automatica da imagem em regides homogéneas é realizada de acordo com parametros de
escala, que delimita os objetos conforme as caracteristicas dos pixels vizinhos (DESCLEE et al.,
2006).

Na classificacdo, sdo atribuidas informacGes semanticas aos objetos geograficos. Visa
descrevé-los de forma logica, considerando os atributos que diferenciam o0s objetos entre si
(BLASCHKE; KUX, 2007). Os dois principais procedimentos de classificacdo sdo: 1) uso de
fungdes de associacdo, como o classificador de vizinho mais proximo (Nearest Neighbourhood); 2)
uso de regras, estabelecidas entre os atributos e os parametros, que dependem do conhecimento
prévio do operador sobre o objeto-alvo. Observa-se que as fun¢des de associacdo sdo raramente
transferiveis por dependerem da fase de treinamento e de amostragem da imagem (HODGSON et
al., 2003).

O fluxograma de procedimentos da pesquisa estd apresentado na Figura 2. Os materiais
utilizados nas classificacGes foram:

e Imagem WordView Il (RGB e NIR) de Marilia, de 18/08/2010: resolugdo espacial de 2m nas
bandas multiespectrais e de 0,6m na banda pancromatica, todas com resolucao radiométrica de
11 bits por pixel,

e Programa eCognition Developer 8.7 para classificacdo das vias;

e Programa ArcGis 9.3 para a avaliacdo quantitativa, baseada no célculo do indice kappa, e

qualitativa, através de analise visual.

Operador 2 Operador 1
Imagem WordView
Il Fusionada

Aplicagdo GEOBIA
eCognition Developer 8.7
apenas uma segmentaga

Aplicagdao GEOBIA
eCognition Developer 8.7
om trés segmentagde

Extragdo da classe Vias
de ambas as imagens

valiagao da classificaga
Coeficiente Kappa 0,68

valiagao da classificaga
Coeficiente Kappa 0,72

Comparagao e
»{ discussdo de regras

Figura 2 - Fluxograma metodoldgico.
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Apls a definicdo das classes da imagem, foram selecionados os parametros de
segmentacdo do programa eCognition: escala, compacidade (compactness) e forma (shape). O
parametro escala representa a tolerancia a heterogeneidade dentro de um segmento e define seu
tamanho relativo. Quanto maior for o valor da escala, maiores deverdo ser os segmentos dos objetos
(SILVA et al., 2016, BAATZ; SCHAPE, 2000).

A forma é composta pelos parametros de compacidade dos objetos e suavidade das bordas.
Séo valores complementares que representam a complexidade espacial. A compacidade ressalta o
aspecto geométrico do objeto e, a suavidade, a uniformidade dos seus contornos. De maneira geral,
quanto maior o valor atribuido a compacidade, melhor serd a segmentacdo de objetos que
caracterizam as construgdes antrdpicas. Os valores elevados de suavidade tendem a aumentar a
eficiéncia da segmentacdo de objetos que representam as fei¢cbes naturais, como vegetacdo e
hidrografia (KRESSLER; STEINNOCHER, 2006).

Os atributos quantificaveis sdo as varidveis da imagem de satélite solicitadas pelo
programa eCognition. Permitem a identificacdo das caracteristicas e dos comportamentos de um
objeto da imagem, os quais possibilitam a individualizagdo das diferentes classes. Os atributos
utilizados estéo descritos na Tabela 1.

Tabela 1 - Atributos quantificaveis e variaveis do eCognition.

Tipo de atributo Atributo quantificavel Formulacio matematica Descricdo
- x O NDVI é um valor entre
Indice de Vegetacdo por NDVI = média (zj:ﬁiﬁ) 106 +10

Diferenca Normalizada (NDV1)

B é o brilho médio de um
objeto e i) € asoma
= 1 yis o~ de todos os valores médios
T, Hi=1 i (vis) -
vis de brilho nas bandas
visiveis dividido pelo
namero correspondente de
bandas visiveis n,;g

Espectral

Brightness

Descreve qudo bem um
objeto de imagem (X) se
g (i) = {1 _ % encaixa em um retangulo
(T). Valores entre 1
for0<x-T=1-T (encaixe perfeito) e 0 (ndo
encaixa).

Rectangular Fit

Comprimento do objeto de

. Length imagem
Shape Length/Width Width Largura do objeto de
imagem.

Fonte: Adaptado de Aradjo e Queiroz, 2018.
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2.3. Regras de classificacao

As regras de classificacdo das vias foram representadas por arvores de processos, como
mostram as Figuras 3 e 4, e ilustram os procedimentos dos dois intérpretes para extrair as feicdes
geogréficas da cidade de Marilia. As classes utilizadas por ambos foram: vegetacdo intra e extra
urbana, corpos hidricos, sombras e tipos de telhados, diferenciados pela composicao dos respectivos

materiais (ceramica, cimento e aluminio).

egmentacaga
Compactness: 0.6
Shape: 0.4
Y Y
Brightness <20| Nao i Brightness >= 20 Vegetacio
| Vegetacao
Aguae v
Sombra Brightness >=51|  Area Brightness < 51
antropizada
Y Y
Telhas Telhados;
claras Brightness > 20 Vias Brightness <= 20
e piscinas pavimentadas;
Solo exposto v
L
NDVI <= 0.03 Telhas de| NDVI > 0.03 Solo exposto
Lenght/Width >= 1.3 mm_ento e| Lenght/Width > 1.3 Telhas claras
amianto;
I Vias Y
Vias
Tetha_s de Retangular fit >= 0.5 . tadas: Retangular fit < 0.5
ceramica e Length/Width <3 |PaVIMENtadas;), o, width >= 3
ol telhas de
exposto cimento e
amianto
L \
Telhados
de Vias
cimento e Pavimentadas

amianto

Figura 3 - Arvore de decisdes do operador 1.
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egmentacao
Scale: 500
Compactness: 0.5

NDVI >= 0.27 NDVI < 0.27

v Shape: 0.5 Y
5 Area
Vegetacao A
= Antropizadal
Lenght/Width < 1.6 ~Segmentacao Lenght/Width >= 1.6
~_ - _|NDVI>-0.001 =
Nio Vias Scale 200 DVI <= -0.001
Compactness 0.5
Shape 0.5
l |
Vias
N\ Principais
egmentacaad
NDVI >= 0.2 Scale 30 NDVI < 0.21
Compactness 0.5
Shape 0.9
Y
A
Vegetacao Brightness >= 42 Area Brightness < 42
intraurbana NDVI >= 0.158 antropizada |[NDVI < 0.158
sem
vegetacao
: A4
NDVI > 0.03 Telhas de |NDVI<=0.03
Solo exposto : :
Lenght/Width > 1.3 . Lenght/Width >= 1.3
Telhas claras gt cimento e ght/Wi
vias
Y
Telhas de _
cimento _ Vias
e amianto pavimentadas

Figura 4 - Arvore de decisdes do operador 2.

2.4. COEFICIENTE KAPPA

O coeficiente kappa é uma medida estatistica para avaliar a exatiddo das classificacdes.
Mede o nivel de concordancia entre dois conjuntos de dados e determina a acuracia das analises
(FITZGERALD; LEES, 1994). Seu uso é muito difundido, pois uma significativa quantidade de
pesquisas adota o coeficiente kappa para avaliar a qualidade das classificagdes de imagens de
Sensoriamento Remoto (ARAUJO; QUEIROZ, 2018, BELGIU et al.,, 2014, FRANCISCO;
ALMEIDA, 2013, PAL, 2007, PINHO, 2006, FITZGERALD; LEES, 1994). O valor estimado da

estatistica kappa ¢é dado pela equacéo (1):
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k = Po—Pi/1—Pi (1)

Onde:
Po é a proporc¢édo de concordancia total das classificacdes,
Pi é a soma das probabilidades independentes.

3. RESULTADOS

Como esperado, as classificacbes originarias dos diferentes processos apresentaram
resultados visual e estatisticamente distintos (Figura 5 A e B).

A primeira arvore de processos (Figura 3) possibilitou a extracdo das vias a partir de
objetos pequenos, devido aos parametros de segmentacdo da imagem adotados inicio do processo
(parametro de escala = 30). O resultado foi a reducdo da linearidade das vias (figura 5A), a
diminuicao da area de abrangéncia e da forca de concordancia da classificacao (kappa de 0,68).

A segunda arvore de processos (Figura 4) apresentou maior nivel de generaliza¢do das vias
pavimentadas e, consequentemente, maior area classificada. Os pardmetros de segmentacdo da
segunda arvore de decisdo aumentaram a continuidade espacial dos objetos de interesse e
permitiram a extracdo das maiores vias pavimentadas como objetos Unicos (rodovias e avenidas),

como demonstra a figura 5B (kappa de 0,72).

Figura 5 - Amostras da classificacao final dos operadores 1 (5A) e 2 (5B).
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A primeira segmentacdo representou a diferenca mais significativa entre os dois
operadores. Enquanto o primeiro classificou todos os objetos a partir de uma Unica segmentacao
(mais especifica), o segundo optou por trés segmentacdes (mais genéricas).

O primeiro operador optou por segmentar a imagem com parametros mais restritivos, que
resultou em objetos menores (parametros de scale = 30, compactness = 0,6 e shape = 0,5). O
segundo operador segmentou a imagem em trés fases: na primeira, extraiu os objetos maiores (scale
= 500, compactness = 0,5 e shape = 0,5); na segunda, utilizou a area antropizada como filtro e
segmentou os objetos de tamanho médio (scale = 200, compactness = 0,5 e shape = 0,5) e, na
terceira, segmentou os objetos de menor tamanho ainda néo classificados (parametros de scale =
30, compactness = 0,5 e shape = 0,9).

A diferenciacéo inicial da segmentagdo entre os operadores impactou todos 0s processos
subsequentes, uma vez que a escala utilizada determinou o tamanho dos objetos criados e,
consequentemente, a informacdo semantica contida em cada um. De forma geral, os atributos
quantificaveis utilizados foram os mesmos (NDVI, lenght/width e o brightness), com excecdo do
retangular fit, utilizado apenas pelo primeiro operador.

A amplitude dos valores, no entanto, bem como a combinacdo entre 2 atributos
quantificaveis variou. Para classificar as areas de vegetacdo e areas antropizadas, por exemplo,
ambos os operadores utilizaram o NDVI (Normalized Difference Vegetation Index), no entanto, a
amplitude dos valores variou entre 0,7 (operador 1) e 0,27 (operador 2). A combinacdo entre 2
atributos na ultima fase de classificagdo foi distinta, enquanto o primeiro operador associou
retangular fit com lenght/width, o sequndo operador utilizou NDVI e lenght/width.

Desta maneira, as duas arvores de processos expressaram variacdes na selecdo dos
atributos e nos valores dos parametros nas fases de classificacdo e segmentacdo, resultando em
distintas classificacGes de vias pavimentadas, dos pontos de vista qualitativo e quantitativo. As
Tabelas 2 e 3 apresentam as matrizes de confusdo que foram produzidas para avaliar as

classificacfes de ambos os operadores (500 pontos aleatorios).
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Tabela 2 - Matriz de confusdo e indice kappa (Operador 1).

# Vias pavimentadas Na&o vias Total

Vias pavimentadas 205 62 267
N&o vias 9 224 233
Total 214 286 500

Concordancia observada: 84,2%
Probabilidade de concordancia ao acaso: 49,8%

Coeficiente kappa: 68,13%

Tabela 3 - Matriz de confusdo e indice kappa (Operador 2).

# Vias pavimentadas Na&o vias Total

Vias pavimentadas 211 56 267
Na&o vias 24 209 233
Total 235 265 500

Concordancia observada: 85,8%
Probabilidade de concordancia ao acaso: 49,6%
Coeficiente kappa 71,8%

4. DISCUSSAO

O contexto desta pesquisa esta associado a conjuntura de desenvolvimento tecnoldgico
recente: 1) disponibilidade de imagens de satélite de alta resolucdo, 2) evolucdo de técnicas
semiautomatizadas de classificacdo, 3) reducdo da intervencdo humana no processamento e 4)
reproducdo e compartilhamento dos procedimentos de anélise. Foi inspirada pelo trabalho de Belgiu
et al. (2014), que avaliaram a variabilidade das classificacdes realizadas por especialistas
independentes. Os resultados dos pesquisadores austriacos mostraram diferencas estatisticamente
significativas entre os operadores, mas as classificagdes obtiveram resultados satisfatorios quando
transferidas para outra area, sem modificacdo das regras desenvolvidas.

Os resultados obtidos pela classificacdo das vias de Marilia por dois operadores
independentes corroboraram as afirmacfes de Herold et al. (2003) de que os principios de
interpretacédo visual ndo se transferem com facilidade para o processamento digital de imagens de
satélites e, sobretudo, de que a segmentacdo de imagens contribui para explorar as caracteristicas
espaciais detalhadas das imagens urbanas de alta resolucdo espacial. Também foram considerados

coerentes com as observacdes de Cutter et al. (2002), segundo os quais 0 conhecimento geografico
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estaria também relacionado a compreensao dos efeitos da distancia, direcao, orientacdo, distribuicao
e padrdo dos fendmenos. E ratificam as consideracdes de Longley (2002), de que a anélise urbana
representa o maior desafio do Sensoriamento Remoto no que se refere a classificacdo da cobertura
da terra e que a melhoria da sua qualidade depende da integracao de informagdes auxiliares.

Os resultados obtidos na classificacdo das vias da Marilia foram qualitativa e
quantitativamente distintos. Quando comparados, evidenciaram a influéncia da subjetividade do
analista no processo e na acuracia da classificagdo, em consonancia com as observacfes de Gardin
et al. (2010). As diferencas decorreram, principalmente, pela escolha das regras de classificacéo,
das configuracdes dos limites e dos parametros de segmentacao nos varios niveis hierarquicos.

Do ponto de vista qualitativo, ambas as classificacbes pelo método GEOBIA obtiveram
baixa confusdo entre classes semelhantes. Exemplo: os telhados de cimento amianto e as vias
pavimentadas somente foram separados com o0s critérios de geometria, pois ambas as classes
possuem assinaturas espectrais semelhantes. Esse aspecto corrobora as observacdes de inimeros
pesquisadores (MYINT et al., 2011, PLATT; RAPOZA, 2008, WHITESIDE; AHMAD, 2005,
ORUC et al., 2004, CIVCO et al., 2002, WILLHAUCK, 2000).

Em relacdo a analise quantitativa das classificacfes, uma amostra de 500 pontos aleatorios
de verdade de campo foi usada para calcular o indice kappa. Foi estratificada, de forma que
aproximadamente 50% do total de pontos foram classificados como vias e o restante como nao vias.
Para a interpretacdo dos resultados adotou-se a qualificagdo dos valores do indice kappa proposta

por Landis e Koch (1977), reproduzida na Tabela 4 (variam entre O e 1).

Tabela 4 - Interpretacéo dos valores do indice kappa.

Valores de kappa Interpretacgéo
<0 Sem concordancia
0-0,19 Pouca concordancia
0,2-0,39 Concordancia razoavel
0,4-0,59 Concordancia média
0,6 -0,79 Concordancia consideravel
0,8-1,0 Concordancia excelente

Fonte: Landis e Koch (1977), p. 165.

Assim, considerando que a classificacdo do operador 1 obteve 0,68 e que o operador 2
alcancou 0,72, a interpretacdo foi de que houve concordancia consideravel entre os intérpretes, de
acordo com a tabela 4.

Por outro lado, é possivel refletir sobre a limitacdo do coeficiente kappa para avaliar a
acuracia das classificacdes. O paradoxo, demonstrado nos resultados, é que apesar dos valores de
concordancia terem sido mais altos (84,2% e 85,8%), os do indice kappa foram mais baixos (68,1%
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e 71,8%). Uma possivel explicacdo para o fato é que o kappa considera a probabilidade de
classificacGes aleatdrias e, quando sdo analisadas apenas duas classes (vias pavimentadas e ndo
vias), a probabilidade de se classificar corretamente um objeto é de aproximadamente 50%. Ainda
que essa penalizacdo das probabilidades de concordancias aleatorias do kappa tenha sido
extensivamente discutida (HSU; FIELD, 2003), ainda ndo ha indices gerais, com prerrogativas
semelhantes, que facultem sua substituicéo.

Outro elemento importante estaria relacionado a interpretacdo dos valores de kappa. A
proposta por Landis e Koch (1977) é frequentemente adotada para analisar a concordancia entre 0s
conjuntos de dados, embora tenha sido elaborada ha mais de vinte anos. Nesse sentido, acredita-se
que sua revisdo seria relevante para atender aos novos métodos de classificacdo, como GEOBIA,

pois costumam apresentar valores elevados (acima de 0,8).

5. CONSIDERACOESFINAIS

A pesquisa comparou duas classificacbes de vias pavimentadas de Marilia — SP, por
técnicas de GEOBIA, resultantes de dois operadores independentes. Como esperado, constatou-se
que as classificacOes apresentaram diferencas estatisticas, em decorréncia dos distintos critérios
empregados nas regras de segmentacéo e classificagdo para a extragdo final das vias pavimentadas.

O coeficiente kappa e a andlise visual foram utilizados para comparar ambas as
classificacfes. Os indices kappa de 0,68 e 0,72 apontaram para uma consideravel concordancia
entre os operadores. Os resultados também destacaram a importancia dos critérios de segmentacéo e
dos parametros de escala de andlise, principais diferengas entre os operadores, na classificacdo dos
objetos geograficos.

Além disso, acredita-se que essas regras e parametros de classificacdo podem ser utilizados
como referéncias para a classificacdo de vias pavimentadas em outras areas de estudo, uma vez que
0 meétodo se baseia no conhecimento a priori dos objetos-alvos (BELGIU et al., 2014). O
compartilhamento das regras de classificacdo e parametros de segmentacdo podera facilitar o
trabalho de classificagdes posteriores, bem como possibilitar seu aperfeicoamento (MAHDAVI et
al., 2018).
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