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RESUMO

FIGUEIREDO, Symone Maria de Melo. Comparacidio entre técmicas de
classificagfio digital em imagens Landsat no mapeamento do uso ¢ ocupagiio
do solo em Capixaba, Acre. 2005. 127p. Dissertagdio (Mestrado em Engenharia
Florestal) - Universidade Federal de Lavras, Lavras, MG.

A aplicagio de diferentes algoritmos de classificagdo digital gera
estimativas variaveis das areas ocupadas pelas categorias de uso ¢ ocupagdo da
terra ou temas. O objetivo dessa dissertago é avaliar o efeito do uso de varios
métodos de classificagio de imagens Landsat para o mapeamento do uso ¢
cobertura do solo no municipio de Capixaba, estado do Acre, por meio da
anélise comparativa entre os algoritmos de maxima verossimilhanga, isodata e
arvore de decisdio. Na classificagdo foram utilizadas como atributos as bandas
multiespectrais do satélite Landsat, imagens sintéticas oriundas da andlise de
mistura espectral ¢ imagem gerada pelo indice de vegetagdo por diferenca
normalizada — NDVI para mapear floresta, capoeira, pasto alto, pasto baixo,
agua, queimada ¢ solo. Foram usadas seis técnicas de classificagdo: a) maxima
verossimilhanga, utilizando imagens Landsat; b) méxima verossimilhanga,
utilizando imagens fragio; ¢) isodata, utilizando imagens Landsat; d) isodata,
utilizando imagens fragdo solo e sombra; d) isodata, utilizando imagens fragdo
solo, sombra e vegetagfio € ¢) arvore de decisfio, utilizando imagens Landsat,
imagens sintéticas ¢ NDVI. Os resultados demonstraram que os diferentes
métodos de classificagio sdo eficientes, pois apresentaram uma classificagdo
muito boa a excelente, segundo o cocficiente de concordancia Kappa. No
entanto, entre os métodos testados, a classificagdo por maxima verossimilhanga
foi superior as demais técnicas de classificagéo, com exatiddo global superior a
91%.

Palavras-chave: analise de mistura espectral, NDVI, mineracdo de dados,
exatiddo do mapeamento, Amazdnia.



ABSTRACT

FIGUEIREDO, Symone Maria de Melo. Comparison among digital
classification techniques in Landsat images of soil use and occupation in
Capixaba, Acre. 2005, 127 p. Dissertation (Master in Forestry Engineering) -
Federal University of Lavras, Lavras, MG.

The application of different schemes for digital image classification
results in variable estimates of the area occupied by categories of land cover and
use. The purpose of this work was to evaluate the effect of using several image
classification schemes for mapping land cover and use in the municipality of
Capixaba-AC, Brazil. Multi-spectral Landsat data, fraction images resulting
from linear spectral unmixing and images representing the Nommalized
Difference Vegetation Index (NDVI) were used as attributes in the classification
procedures in order to map forest, brushwood, high and low pasture, water,
bumed areas and bare soil. Six classification schemes were used: a) maximum
likelihood using Landsat images; b) maximum likelihood using fraction images;
¢) isodata using Landsat images; d) isodata using fraction images of bare soil
and shadow; ¢) isodata using soil, shadow and vegetation fraction images, and ¢)
decision tree using Landsat images, fraction images and NDVI. Results showed
that all classification methods used were efficient ranging from very good to
excellent classification according to the Kappa coefficient. Nevertheless, the
scheme using the maximum likelihood classification algorithm performed better
than the others with an overall precision over 91%.

Key words: linear spectral unmixing, NDVI, dala mining, mapping accuracy,
Amazon.



1 INTRODUCAO

O modelo de desenvolvimento econdmico implantado a partir da década
de 1970 na Amazdnia, estimulado por investimentos puablicos, incentivos fiscais,
apoio crediticio e transferéncias intergovernamentais de receitas, proporcionou a
ocupagdo do “vazio demografico”, causando danos irrepardveis aos ecossistemas
naturais.

O crescimento econémico foi acompanhado pela abertura de grandes
eixos rodoviarios, forte incremento populacional, impulsionado pelas migragdes
¢ pelas politicas de assentamentos rurais ¢ expansdio da fronteira agricola. A
concepgdo estratégica do poder pablico ndo buscou conciliar as dimensdes
econdmica, social ¢ ambiental de desenvolvimento.

As conseqiiéncias desse modelo sdo desastrosas, marcadas pelos
desmatamentos e queimadas para a implantagdo de grandes areas de pastagem ¢
agricultura, principalmente em projetos de assentamentos rurais, destruindo a
exuberante floresta tropical. A preocupagiio internacional com a preservagéo da
Amazénia tem pressionado o governo brasileiro a buscar politicas publicas mais
eficazes para reduzir esses impactos.

O processo de ocupagdo no estado do Acre néo foi diferente, sobretudo
na mesorregido do Vale do Acre, impulsionado pela abertura pavimentagdo das
rodovias federais BR-317 ¢ BR-364, ¢ das cstradas vicinais que ddo acesso aos
projetos de assentamento ¢ as grandes propriedades rurais (acima de 1.000
hectares). O cstado possui superficie territorial de 153.149,9 km? dos quais
aproximadamente 10% encontram-se desmatados, incluindo as sedes municipais
(Acre, 2000Db).

Nesse contexto, a utilizagdo de técnicas de sensoriamento remoto € de

sistema de informagio geografica tem-s¢ mostrado uma dtima ferramenta para o



moniloramento ambiental, principalmente em regides onde ha certa caréncia de
informagdes € uma necessidade de agilizar o processo de gerenciamento dos
recursos naturais, como no caso do estado do Acre.

A alteragiio da cobertura florestal (desmatamento) tem sido adotada
como o principal indicador da intensidade ¢ magnitude das atividades humanas.
Desde 1988, o govemo do Brasil monilora a situagdo da cobertura florestal na
Amazonia. Anualmente, o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE)
divulga o percentual de alteragdo da cobertura florestal da regido. Essa
informagdo ¢ amplamente utilizada como pardmetro para avaliar o desempenho
das agdes do governo no controle do ritmo do desmatamento.

A taxa de desmatamento é uma informagéo util ¢ importante, porém, é
insuficiente para orientar as agdes de monitoramento ¢ controle ambiental. E
necessario saber ndo apenas o quanto foi alterado (taxa de desmatamento), mas
também onde a alterag@o ocorreu.

A experiéncia mais recente do Acre em monitoramento da cobertura
florestal é o levantamento feito pela Fundagdo de Tecnologia do Acre
(FUNTAC) para o ano de 1996. Esse trabalho foi utilizado como base para a
primeira etapa do Zoneamento Econdmico-Ecolégico (Acre, 2000a). O Instituto
de Meio Ambiente do Acre (IMAC), por meio do Projeto de Gestdo Ambiental
Integrada, financiado pelo Programa Piloto para Protegdio das Florestas Tropicais
do Brasil, vem realizando, juntamente com o Instituto do Homem e Meio
Ambiente da Amazdnia (Imazon), o mapeamento da cobertura florestal do
estado desde 1999, para auxiliar nas agdes de controle dos recursos florestais.

As metodologias de classificagiio de imagens digitais adotadas pelas
diferentes organizagSes governamentais ¢ ndo governamentais resultaram em
diferentes indices de desmatamento no estado, dificultando a implementagdo de
politicas publicas de controle ambiental ¢ desenvolvimento sustentivel. Um

exemplo, citado por Rocha (2002), refere-se ao ano de 1996, quando o INPE,



FUNTAC ¢ Instituto Brasileiro do Meio Ambiente ¢ dos Recursos Naturais
Renoviveis (IBAMA) definiram a porcentagem de areas desflorestadas no
estado do Acre em 9,0%, 7,4% ¢ 5,0%, respectivamente. Segundo o autor,
considerando a taxa média de desflorestamenio no Acre de 600 km?*/ano, dada
pelo INPE no periodo de 1978 a 1999, a diferenca de 1,6% entre os indices do
INPE e FUNTAC em 1996 equivalem a quatro anos de desflorestamento para o
estado. Essas diferengas sdo resultado dos conceitos utilizados por cada
inslituigiio, bem como das técnicas de classificagio aplicadas.

Nesse contexto, este estudo teve como objetivo avaliar o efeito do uso
de varios métodos de classificagdo de imagens Landsat para o mapeamento do
uso ¢ cobertura do solo no municipio de Capixaba, estado do Acre, por meio da
anélise comparativa entre os algoritmos de maxima verossimilhanga, isodata, e
arvore de decisdio, usando como entrada de dados imagens Landsat ¢ imagens
originadas de técnicas de extragdo de informagdes. Esta relagio podera subsidiar
os 6rgdos ambientais na definicdo de uma metodologia mais apropriada as
condigdes regionais e aplicavel no licenciamento, fiscalizagdo ¢ monitoramento
ambiental, como um importante instrumento de gestdo e controle dos recursos

naturais, bem como subsidiar politicas pablicas de desenvolvimento sustentavel.



2 REFERENCIAL TEORICO

2.1 Processo de ocupaciio no estado do Acre

A area comrespondente ao atual estado do Acre néio pertencia ao Brasil
antes do século XIX e foi fruto de litigio entre Brasil e Bolivia. A descoberta da
vulcanizacio em 1844 ¢ a invengdo dos pneuméticos em 1888 motivaram a
ocupagdo do territério pelos brasileiros, priorilariamente por nordestinos, para
extragdo do latex com o objetivo de suprir a demanda mundial da borracha, que
era a matéria-prima cobigada por paises da Europa e dos Estados Unidos. Em
1852, a drea foi anexada & Provincia do Amazonas, porém, em 1898 foi
estabelecido o Departamento Boliviano do Acre. Somente em 1903, apds a
assinatura do tratado de Petrdpolis, o territério foi anexado ao Brasil (Acre,
2000b).

No inicio da década de 1940, a assinatura dos Acordos de Washington
promoveu o segundo despertar da economia extrativista da seringueira (Homma,
2003). Os Estados Unidos investiram na produgdo do latex para suprir a
industria bélica dos aliados na Segunda Guerra Mundial e houve a migragdo de
20 a 30 mil nordestinos castigados pela seca para impulsionar os seringais da
Amazdnia. Terminada a Segunda Guerra Mundial, a Amazénia passou a
fornecer também minérios, petréleo, algoddo e produtos da pecuaria (Acre,
20000).

Nos anos 1970, o Acre sofreu uma experiéncia colonizadora, por parte
do Instituto Nacional de Colonizagdo ¢ Reforma Agriria (INCRA), com a
implantagdo de projetos de colonizagdo como, por exemplo, Pedro Peixoto
(250,0 mil hectare), Boa Esperanca (200,0 mil hectares), Quixada, Humaita e

Santa Luzia, entre outros, que alteraram o quadro fundiario do estado. Antes, sé



havia a grande propriedade seringueira, fruto da convalidagéo de titulos dos mais
variados matizes ¢ das mais variadas formas de falsificagdo. Ja em 1992, os
dados do INCRA evidenciaram a reconcentragdo fundidria, fruto do abandono
de muitos Projetos Integrados de Colonizagdo (PICs) ¢ da agregagdo de suas
parcelas (Cardim et al., 2004).

Os planos ¢ programas governamentais no inicio da década de 1970 (1
Plano de Integragdo Nacional — I PIN, Programa de Redistribui¢do de Terras e
Estimulo & Agroindistria do Norte ¢ Nordeste — PROTERRA, 1 Plano de
Desenvolvimento da Amazénia — 1 PDA, Programa de Incentivo & Produgdo de
Bormracha Vegetal 1 — Probor I e Programa de Pélos Agropecudrios e
Agrominerais da Amazénia — Polamazdnia) visavam o desenvolvimento da
regido por meio dos assentamentos em projetos de colonizagdo ao longo das
rodovias Transamazénica (inaugurada em 1972) e Cuiabid-Santarém. Eles
previam o desenvolvimento da agricultura ¢ da pecuéria, a integragéo ¢ a
ocupagio da Amazonia, bem como abriu caminho para investimento do grande
capital para ocupagdo de dreas, privilegiando projetos agrominerais e
agropecudrios (Acre, 2000b; Homma, 2003).

Com essa forma de ocupag#o aliada a decadéncia dos seringais que eram
vendidos a baixo custo no sul do pais, fomentou-se a compra de terras e a
implantagio da pecuaria extensiva em substituiio a areas extrativistas,
modificando sobremaneira a forma de uso da terra. Os investimentos na regiéo ¢
os assenlamentos de colonos demandaram a abertura de novas vias de acesso,
como as rodovias federais BR-364 ¢ BR-317. Segundo Acre (2000b), a criagdo
de estradas sem um plano ambiental coerente trouxe complicagSes sociais,
principalmente devido aos impactos causados ao meio ambiente. As politicas
desenvolvimentistas do govemo federal causaram sérios problemas para a
Amazénia, pois produziram uma ocupagfio ndo sistematica da terra e

colaboraram com atividades que envolviam o desmatamento de cxtensas areas



de floresta. Em 1978, o desmatamento na Amazonia Legal atingiu 15.220 ha, ou
3,6% da floresta original (Homma, 2003).

Na década de 1980, o acontecimento mais marcante foi o assassinato do
lider seringueiro Chico Mendes, em 22 de dezembro de 1988 em Xapuri, Acre,
com repercussiio internacional. A partir de entdo, o govemo brasileiro se viu
pressionado a mudar a postura quanto as questdes ambientais.

No periodo compreendido entre 1970 a 2000, segundo Acre (2000b), os
dados demograficos apontam um crescimento acelerado da populagéo total do
estado, saltando de 215 mil habitantes, em 1970, para 547 mil, em 2000, e uma
inversdo de predominéncia da populagéo rural para populagdo urbana. Por outro
lado, a partir da década de 1970, verificou-se mudangas estruturais no setor
primario do estado, com redugdio drastica do extrativismo na composi¢do do PIB
do Acre ¢ aumento da contribuicdo da atividade agropecudria. Os dados
referentes ao imposto de circulagdo de mercadorias e servigos (ICMS) mostram
que as atividade agropecuirias vem representando mais de 50% do total
arrecadado do setor primario desde 1997 (Acre, 2000b).

Segundo Sawyer (2001), a maior parte do desmatamento na Amazénia
no periodo de 1970 a 2000 deveu-se & implantagdo de fazendas é projetos
agropecudrios empresariais. No entanto, os agricultores familiares respondem
por parcela significativa e crescente do desmatamento e os assentamentos da
reforma agraria, em sua forma atual de colonizagiio, promovem o desmatamento
atual nos lotes e futuramente em areas adjacentes.

Diante das politicas e posi¢gies conflitivas de ocupagio e
desenvolvimento da Amazénia, Becker (2001) afirma que o desafio do presente
¢ definir e implementar um novo padriio de desenvolvimento capaz de melhorar
as condi¢Ges de vida da populagdo, de estancar o desflorestamento ¢ utilizar o

seu patriménio natural com formas conservacionistas.



2.2 Classificac#io digital de imagens de sensoriamento remoto

2.2.1 Principios do reconhecimento de padrdes

A analise de imagens digitais ¢ um processo de descobrimento, de
identificagdo ¢ de entendimento de padrSes que sejam relevantes ao desempenho
de uma determinada tarefa bascada em imagem. Dessa forma, o objetivo da
classificagio digital dec imagens de sensoriamento remoto € categorizar
automaticamente todos os pixels da imagem em classes relacionadas ao uso ¢
ocupagao do solo ou temas.

Normalmente, dados multiespectrais sio usados para realizar a
classificagdo, ou scja, o padriio espectral presente nos dados de cada pixel é
empregado como base numérica para a categorizagdo em classes de uso e
ocupacdo do solo (Lillesand & Kiefer, 2000).

Varios autores definem o conceito de padrio ou reconhecimento de
padriio na andlise de imagens digitais. Gonzalez & Woods (2000) definem como
uma descri¢io quantitativa ou estrutural de um objeto ou alguma entidade de
interesse de uma imagem. Buiten (1996) descreve reconhecimento de padrio
como a atribuicdio de um rotulo (nome de objeto, categoria ou classe) para o
pixel a ser classificado, normalmente baseado no padriio espectral de areas de
treinamento selecionadas na imagem.

Para Lillesand & Kiefer (2000), o termo padrio refere-se ao conjunto de
radiancia medidas nos vérios comprimentos de ondas ou bandas para cada pixel
e, dessa forma, o reconhecimento de padrdo espectral refere-se & familia de
procedimentos de classificagdo que utiliza a informagéio espectral pixel-a-pixel
como base para a classificagio automatica do uso ¢ ocupagdo do solo.

De acordo com Tso & Mather (2001), trata-sc de vetor de feigdes que

descrevem um objeto. Este padrio é feito por meio da mensuragio de um



conjunto de feigdes representadas pelos eixos de um espago multidimensional
chamado espaco de feigdes ou espago de atributos.

Na utilizagdo de imagens de satélite, os eixos do espago de feigdes sdo
representados pelas respectivas bandas especirais, cujos valores podem ser
expressos em niamero digital ou reflectincia (Figura 1). Dessa forma, o processo
de reconhecimento de padrdes envolve a subdivisdo do espago de feigdes em
regides homogéneas separadas por fronteiras de deciséo.

Segundo Tso & Mather (2001), o objetivo do reconhecimento de padrdes
¢é o de estabelecer uma relag@o entre o padrio e a classe de padrio. O objeto
poder ser um unico pixel ou um conjunto de pixels adjacentes formando uma
entidade geogréfica.
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FIGURA 1 Espago de feicGes representado pelas bandas 4 ¢ 5 do satélite
TM/Landsat, cujos valores dos pixels sdo expressos em nimero

digital (ND)

O analista pode conhecer ou niio a classe de padrdo, devendo, no
primeiro caso, estar apto a conhecer todas as classes presentes na drea de estudo.
Em outros casos, o analista deve determinar o nimero de categorias separiveis,
sua localizagdo e extensdo. Usando essa informagdo, a separabilidade de classes

€ atribuida ao conhecimento do analista.



Esses dois métodos sido conhecidos como classificagdo supervisionada ¢
ndo supervisionada. Métodos supervisionados requerem o uso de colegio de
amostra para o “treinamento” do classificador e, desta maneira, para determinar
a [ronteira de decisdio no espago de feigoes (Tso & Mather, 2001).

Na classificagio supervisionada, o analista “supervisiona” o processo de
categorizagdo. Para isso. ele fornece, basecado em scu conhecimento, locais de
amostras representativas dos tipos de uso ¢ ocupagdo do solo presentes na cena,
chamadas dreas de treinamento, usadas como “interpretagdo do padrdo™ ¢ que
descrevem os atributos espectrais de cada tipo de uso e ocupagido do solo de
interesse (Lillesand & Kiefer, 2000). Cada pixel do conjunto de dados ¢
comparado numericamente com cada categoria de “interpretagdo do padrdo” e
rotulado com o nome da categoria mais semelhante.

A Figura 2 representa as principais ctapas realizadas no procedimento de

classificagdo supervisionada.
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FIGURA 2 Etapas basicas da classificagdo supervisionada. (a) imagem
multiespectral com cinco nimeros digitais (ND) por pixel: (b)
amostras de treinamento: padrio espectral das classes de uso e
ocupagio do solo; (c) pixel a ser classificado com base em “b” ¢
(d) mapa tematico resultado da classificagdo. Fonte: adaptado de
Lillesand & Kiefer. 2000,



Na classifica¢dio supervisionada, as fronteiras de decisdo entre as classes
de uso e ocupagio do solo sdo afetadas significativamente pelo tamanho das
amostras usadas para treinar o classificador, bem como do conhecimento do
analista para construi-las (Tso & Mather, 2001). Portanto, o analista deve ter
conhecimento suficiente do tipo e nimero de classes da area de estudo e, dessa
forma, decidir pelo conjunto de amostras de treinamento que sejam
representativas dos pixels da imagem, pois a qualidade das amostras no processo
de treinamento determina o sucesso da classificagdo (Novo, 1998; Lillesand &
Kiefer, 2000; Tso & Mather, 2001; Moreira, 2003) .

.Em contraste, os métodos de reconhecimento de padrées ndo
supervisionados sio menos dependentes e néio requerem conhecimento prévio da
drea de estudo. Normalmente, os classificadores ndo supervisionados
“aprendem” as caracteristicas de cada classe diretamente da entrada de dados, ou
seja, da imagem em andlise (Novo, 1998; Lillesand & Kiefer, 2000; Tso &
Mather, 2001).

Neste caso, segundo Tso & Mather (2001), usando o critério da distancia
minima entre o objelo e a classe média, o procedimento nio supervisionado
estima a média de cada classe ¢ refina essa média iterativamente. A cada
iteragdo, o conjunto de classes médias estimado anteriormente é refinado até o
processo convergir, usualmente quando a média permanecer aproximadamente
no mesmo lugar no espago de feigSes apos sucessivas iteragdes.

Os resultados de saida gerados por métodos ndo supervisionados sdo
chamados agrupamentos (“clusters”) ou classes de dados. O processo de
reconhecimento de padrdes é concluido quando cada agrupamento é
identificado, isto ¢, ligado a uma classe caracleristica. A acuricia da
classificagdo ndo supervisionada, geralmente, é menor em relagiio aos métodos
supervisionados (Tso & Mather, 2001).
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QOutra questdo relevante em classificacdes € que as classes sdo, muitas
vezes, sobrepostas. No dominio espectral, isso implica que a reflectincia emitida
ou refletida por diferentes objetos podem ser similares. No dominio espacial, um
pixel geralmente contém dreas representativas de mais de uma classe,
ocasionado o problema de mistura espectral. A sobreposigdo espacial e espectral
de classes consiste na principal barreira para elevar a acuricia da classificagéo,
fornecendo, muitas vezes, estimativas imprecisas das areas ocupadas por cada
classe representativa da imagem (Aguiar, 1991; Tso & Mather, 2001).

Por mais de uma década, os métodos de reconhecimento de padrGes
aplicados ao sensoriamento remoto baseavam-se principalmente nas técnicas
estatisticas convencionais, como os procedimentos de méaxima verossimilhanga e
distancia minima. Esses métodos geralmente possuem habilidade limitada de
resolver confusdes entre classes. Recentemente, avangos nas técnicas
compulacionais propdem estratégias alternativas na classificagio de imagens
digitais, conhecidas como mineragdo de dados. Para Tso & Mather (2001),
particularmente redes neurais artificiais, arvores de decisdo e métodos derivados
da teoria de conjuntos fuzzy sdo usados no procedimento de classificagdo com o

propésito de melhorar a acuricia.

2.2.2 Transformacdes nas imagens digitais para extraciio de informacdes

A complexidade de informagdes adquiridas pelos sensores remotos
aumentou com a capacidade de coletar simultaneamente imagens em diferentes
regides do espectro eletromagnético (Novo, 1998). Dessa forma, sdo aplicadas
técnicas para a extragdo de informagdes das imagens, que conseguem realcar a
diferenca do comportamento espectral dos alvos na superficie terrestre,

auxiliando na interpretagéo ¢ analise digital.
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2.2.2.1 Andlise de mistura espectral

A mistura espectral consiste na integracéo da energia espectral refletida
ou emilida por todos os objetos, denominados componentes da mistura,
contidos no pixel, devido a variagdio e proximidade dos alvos na superficie da
terra (Lillesand & Kiefer, 2000; Aguiar, 1991; Ferreira et al., 2003). Os pixels
misturados resultam quando o campo de visada instantineo, do inglés
Instantaneous Field of View (IFOV), de um sensor observa a combinagdo da
radidncia desses diversos materiais.

Lillesand & Kiefer (2000) consideram que a cxtensdo de pixels
misturados contidos numa imagem é fungéio da resolugo espacial do sistema de
sensoriamento remoto usado para adquirir a imagem e da escala espacial das
feicGes na superficie. Segundo Aguiar (1991), o fendmeno de mistura ocorre
tanto nos casos em que o tamanho dos objetos ou feigGes que estdo sendo
imageados pelo sensor seja menor que o pixel, ou maior, quando seus limites
encontram-se dentro do pixel. Além disso, outros fatores, como a conlaminagéo
almosférica e variagfes na geometria de aquisi¢do, também contribuem com a
mistura (Ferreira et al., 2003).

A mistura espectral é considerada, por varios autores, como um dificil
problema para classificagdo de imagens, levando a estimativas imprecisas da
érea ocupada por cada classe de uso e ocupagdo do solo. Assim, é proposto na
literatura o procedimento de analise de mistura espectral como um meio para
efetuar a classificagdo sub pixel.

Para Tso & Mather (2001), a analise de mistura espectral consiste numa
altermativa de determinagfio da proporgdo relativa dos componentes ou tipos de
cobertura que cobrem o terreno dentro do pixel. O método usa um conjunto de
componentes puros (endmembers), definidos como classes de informagdo puras,

representando tipos ideais para todas as misturas presentes na imagem.

12



Dessa forma, a anilise de mistura espectral envolve técnicas em que
assinaturas espectrais misturadas sio comparadas com um conjunto de
referéncia espectral “pura” (Lillesand & Kiefer , 2000). A hipétese basica é que
a vanagio espectral numa imagem é causada por misturas de um nimero
limitado de materiais na superficie. O resultado ¢ uma estimativa de proporgdes
aproximadas das areas em cada pixel que sdo ocupadas por cada classe de
referéncia.

A qualidade das imagens fragdo geradas pela andlise de mistura
espectral depende da selegdio apropriada dos componentes puros € do niimero
suficiente de componentes (Lu et al., 2003). A obtencdo de componentes puros
pode ser realizada por dois caminhos (Meer & Jong, 2000):

a) selecionando-os de uma biblioteca espectral, obtidos por meio de

mensuragdes de reflectéincia em laboratério ou no campo, ou

b) derivando-os de pixels puros na imagem.

O segundo métedo tem a vantagem dos componentes puros selecionados
ocorrerem em condigdes atmosféricas similares as da imagem de dados. Lu et al.
(2003) citaram, ainda, outros procedimentos para obter os componentes puros,
como a identificagdo de pixels puros da imagem derivada na primeira ordem da
analisc de componentes principais € usando o indice de pureza do pixel (PPI),
disponivel no software ENVL

Para muitas aplicagdes ¢ pela facilidade de obtengdo, a identificagdo dos
componenles puros na imagem ocorre utilizando-se o espago de feigdes. Cada
componente puro tem uma localizagfio no espago de fei¢Ses n-dimensional, no
qual # é o nimero de bandas espectrais usadas para descrever o pixel. Um
poliedro ¢ formado pela ligagio das posigSes dos componentes puros no espago
de feicdes. Todas as possiveis misturas com proporgdes nio-negativa de
componentes puros devem estar inclusas no poliedro (Settle & Drake, 1993
citado por Tso & Mather, 2001).
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A Figura 3 ilustra a localizagdo de trés componentes puros ou
endmembers no espago de feigdes bidimensional, formando um tridngulo. No
interior do trisngulo encontram-se os pixels misturados, enquanto nos seus
vértices estdo localizados os pixels puros.

A anilise de mistura espectral difere de outros métodos de classificagéo
de imagem, pois conceitualmente consistc num método mais deterministico do
que estatistico, ja que é baseado num modelo fisico de resposta de padrdes
espectrais discretos de mistura (Lillesand & Kiefer, 2000).

A Endmember 1

@\

Banda 2

Endmember 3

/’5

Endmember 2

Banda 1

FIGURA 3 Trés endmembers ou componentes puros formando um tridngulo
num espago bidimensional. Fonte: Tso & Mather (2001).

Muitas aplicagSes de andlise de mistura espectral utilizam modelos
lineares de mistura, nos quais sdo observadas as respostas espectrais de uma area
do terreno pela mistura linear de assinaturas espectrais individuais dos varios
tipos de uso ¢ ocupaciio do solo presentes na drea (Lillesand & Kiefer, 2000).

Essas assinaturas espectrais puras, os endmembers, representam os casos em
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que, teoricamente, 100% do campo de visada do sensor sdo ocupados por um
tnico tipo de cobertura.

Nesse modelo, o peso de cada endmember é proporcional a area ocupada
pela classe correspondente. A entrada de dados para o modelo linear de mistura
consiste na assinatura cspectral observada para cada pixel numa imagem, a partir
das quais sdo geradas, pelo modelo, as imagens de abundéncia ou fragdo de cada
pixel que é ocupada por cada endmember.

A formulagdo matematica do modelo linear de mistura pode ser expressa

por (Lu et al., 2003):

R, =kaRu: t+é;

k=1
em que:
i=1, ..., m (nimero de bandas espectrais);
k=1, .., n (nimero de componentes puros ou endmembers);
R, = reflectéincia espectral na banda i de um pixel, contendo um ou mais

endmembers;

.= proporgdo do endmember k dentro de um pixel;
Ry = reflectdncia espectral do endmember k dentro do pixel na banda i;
c

g,= emo da banda i.

Por ser tratar de proporgdes dc area de um pixel, o modelo linear de

mistura é submetido as seguintes restrigées:

ka=1 e 0<f, <1
k=1
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Em dados multiespectrais, segundo Lillesand & Kiefer (2000), as
equagSes sdo calculadas para cada banda espectral. Dessa forma, sdo m + 1
equagdes para resolver as vérias proporgdes de endmembers (f, fa. ..... fi). Se o
nimero de endmembers é igual ao nimero de bandas espectrais mais 1, o
conjunto de equagdes pode ser resolvido simultancamente para produzir uma
solugdio exata. Se o namero de bandas m + 1 é maior que o namero de
endmembers k, a magnitude do termo de erro junto com a cobertura proporcional
para cada endmember pode ser estimado utilizando-se os principios da regresséo
dos minimos quadrados. Por outro lado, se o nimero de endmembers presentes
na cena excede i + 1 bandas, o conjunto de equagdes ndo pode ser submetido a

uma inica solugéo.
2.2.2.2 indice de vegetagiio

A maioria dos sensores remotos opera na faixa de 0,38 - 15 pm do
espectro eletromagnético, a qual esta subdividida em quatro sub-regides: visivel
(azul, verde ¢ vemelho), infravermelho proximo, médio e termal (Gurgel,
2000). O comportamento espectral da vegetagdio fotossinteticamente aliva,
segundo Novo (1998), é caracterizado por baixa reflectincia (< 0,2) até 0,7 um,
causada pela absorgdo da radiagdo incidente pelos pigmentos da planta,
responsavel pela cor verde da vegelagdo. Na regido entre 0,7 ym a 1,3 um, a
reflectdncia é alta (0,3 < p < 0,4), devido a auséncia da absorgdo pelos
pigmentos da planta. Entre 1,3 pm ¢ 2,5 um, a reflectancia da vegelagdo ¢
dominada pelo conteiido de agua das folhas e esta regifio corresponde também as
bandas de absorgdo atmosférica e, por isso, os sensores desenvolvidos tém suas
faixas espectrais deslocadas para regides sujeitas & atenua¢io atmosférica.

Os indices de vegetagdo foram criados com o objetivo de ressaltar o

comportamento espectral da vegetagdio em relaciio aos outros alvos da superficie
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terrestre, além de reduzir a dimensionalidade dos dados orbitais por meio do
realce de informagdes espectrais da vegetagdo no menor nimero de bandas
(Moreira, 2003).

As bandas espectrais normalmente usadas para a determinag@io dos
indices de vegetagdo sdo correspondentes as bandas do vermelho e
infravermelho proximo, devido ao comportamento espectral da vegetagdo nessas
faixas do espectro eletromagnético. S3o citadas na literatura varias metodologias
para o calculo do indice de vegetagdio (Lillesand & Kiefer, 2000; Moreira,
2003), porém, o indice NDVI ou Normalized Difference Vegetation Index ou
Indice de Vegetagdo por Diferenga Normalizada, ¢ bastante utilizado no
monitoramento da vegetagdo, uma vez que ajuda a compensar, entre outros,
mudangas nas condigdes de iluminagdo, declividade da superficic ¢ geometria de
aquisigdo, que influenciam a resposta espectral das bandas dos sensores remotos
(Shimabukuro et al., 1998; Lillesand & Kiefer, 2000). O calculo do NDVI ¢
obtido pela razdo entre a diferenga da resposta espectral do pixel nas bandas do
infravermelho proximo e do vermelho e a soma dessas bandas.

Os valores de NDVI variam entre 0,1 e 0,6 para as areas com vegetagio
em fungfio da sua arquitetura, densidade e umidade. As coberturas vegetais mais
densas possuem os maiores valores de NDVI; nuvens e agua, geralmente,
apresentam valores negativos de NDVI; rochas ¢ solos expostos possuem
valores préximos a zero, ocasionados pela reflectincia similar nas duas regides
espectrais utilizadas para o célculo do indice (Holben, 1986 citado por Gurgel,
2000).

O NDVI ¢ aplicado para estudos de dindmica da vegetagdio em éreas de
clareiras de florestas tropicais, mensuragdo de indice de rea foliar, estimagdo de
biomassa, determinagéio do percentual do uso ¢ ocupagdo do solo € estimacéo da

radiagio fotossinteticamente ativa (Lillesand & Kiefer, 2000; Moreira ,2003).
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2.2.3 Algoritmos de classifica¢io

Existe na literatura uma variedade de algoritmos para reconhecimento e
interpretagdo de imagens, disponivel aos usuarios nos diversos softwares de
processamento de imagens, desde os mais tradicionais até os baseados em
recentes avangos no campo de aprendizado de maquina.

Os algoritmos de maxima verossimilhanga e isodata sdo os mais
empregados no procedimento de classificagdo supervisionada e ndo
supervisionada, respectivamente.

A mineragdo de dados por arvore de decisdo, apesar de ser uma técnica
relativamente nova, é relatada como promissora na analise de dados de

sensoriamento remoto (Carvalho et al., 2004).

2.2.3.1 Mdixima verossimilhan¢a

O método de maxima verossimilhanga é um procedimento estatistico
supervisionado de reconhecimento de padrdes, no qual a probabilidade de cada
pixel pertencer ao conjunto de classes pré-definidas é calculada, sendo o pixel
atribuido para a classe de maior probabilidade (Tso & Mather, 2001). Para isso,
assume-se que a distribui¢do dos grupamentos de pixels que formam as amostras
de treinamento ¢ gaussiana, ou seja, normalmente distribuida (Lillesand &
Kiefer, 2000). A distribuigdo das classes de padrdes espectrais é descrita por
meio de dois pardmetros, o vetor média e a matriz de covaridncia, pelos quais
calcula-se a probabilidade estatistica de um dado valor de pixel pertencer a uma
determinada classe de uso e ocupagéo do solo.

Tso & Mather (2001) descrevem a formulagio estatistica da maxima

verossimilhanga que é baseada na probabilidade Bayesiana:
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P(x, w) = P(ww /x) P(x)=P(x/w)P(w) 0

Em que x ¢ w sdo geralmente chamados eventos;, P(x,w) ¢ a
probabilidade de co-existéncia (ou intersegiio) dos eventos x e w; P(x) e P(w) sfio
as probabilidades a priori dos eventos x ¢ w; P(wk) é a probabilidade
condicional de um dado evento x em relagdio ao evento w e P(x /w) ¢ interpretado
da mesma maneira. Se o evento x; é o i-ésimo vetor padrio e w; representa as
informagdes da j-ésima classe, de acordo com a'equacdo (1), a probabilidade de

que x; pertenga a classe € w; dada por:

P(x; /w;
P(w;/x;) = « ;::’(l;(wj) (2)

Como, geralmente, P(x) ¢é uniformemente distribuida, isto ¢, a
probabilidade de ocorréncia é a mesma para todos os pixels (Tso & Mather
(2001), o calculo pode ser simplificado, pois P(x) é o denominador de todas as

classes (Moreira, 2003). Assim, a Equagdo (2) pode ser reescrita por:
P(w;/x) = P(xi/wj) P(w) 3)

A quantidade P(x/w), que ¢é uma probabilidade, é chamada
verossimilhanga de w; em relagdo @ x;. Uma regra de decisdo simplificada ¢
classificar o vetor x; como pertencente a classe w; de maior valor de P(x/w)), ou
seja, de maxima verossimilhanga.

Como exemplo, Moreira (2003) considerou trés classes wy, w2 e wj, com
as respectivas fungdes de probabilidade mostradas na Figura 4. Aplicando-s¢ o
método da maxima verossimilhanga, os pontos no grafico até o limite de decisdo

X, seriam classificados como da classe wy, pois possuem maior probabilidade de
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pertencer a essa classe. Os pontos localizados entre os limites x, e X2
pertenceriam a classe w2, enquanto aqueles localizados entre x: € X3 & classe w;,
e, por ultimo, os pontos acima do limite de decis@io x3, classificados como da

classe w> .

P(x/w;) P(x/w3)

Densidade do probabilidade

Xy X2 X3

FIGURA 4 Fung¢des densidade de probabilidade para trés classes de padries
unidimensionais. Fonte: Moreira, 2003.

No caso n-dimensional, a densidade gaussiana dos vetores de j-ésima

classe de padrdes tem a seguinte forma (Gonzalez & Woods, 2000):
P(x/wj)= : exp [-% (x - m))" C 7' (x-my)] @)
7 e n

Em quec x ¢ um vetor n-dimensional; m; o vetor média n#-dimensional; C;
a matriz de covaridncia; |Cj| 0 determinante de C;; e, C ;' sua inversa.

Uma distribuigdo normal multivaridvel estard completamente
ospecificada se forem determinados o vetor média m; e a matriz de covaridncia
C; (Moreira, 2003). Estes dois pardmetros siio estimados, a partir das amostras

de treinamento, pelas férmulas:
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1
mj=-h—I—Zx e, 3)

em que N; é o nimero de vetores de padrdes da classe w;, € a soma ¢
feita sobre esses vetores.

Na pritica, é mais conveniente trabalhar com o logaritmo natural da
equagio (4), devido a forma exponencial da densidade gaussiana, reduzindo a

expressdo para:

infpx, /3w, )=~ 2in2n - 2tnfc |- 2 fx, - m, Y ;' -m))] ©

O termo (7/2) In 2n é o mesmo para todas as classes, de maneira que
pode ser eliminado da equagdo (6). Finalmente, multiplicando a constante -2 na

equagcido (6), tem-se:
_ln[P(xi/wj)]=ln|Cj|+(xi —mj)ICJT'(xi —mj) )

A equagiio (7) representa as fungdes de decisdo de Bayes para classes de
padr3es gaussianas.

A Figura 5 mostra os valores de probabilidade no grafico tri-
dimensional. O cixo vertical é associado com a probabilidade de um pixel
pertencer a uma das classes. A superficic em formato de sino sdo as fungdes de
densidade probabilidade, uma para cada classe ou categoria espectral. A forma
geométrica formada pelo conjunto de pixels pertencentes a uma determinada
classe ¢ elipsoide, delineando contornos de igual probabilidade, com forma

expressa pela covaridncia que podem ser vistas como limites de decisdio
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(Lillesand & Kiefer, 2000; Tso & Mather , 2001). Os contomos ao redor de cada
classe na Figura 5 podem ser entendidos como a probabilidade de qualquer pixel

desconhecido pertencer a uma determinada classe.

Probabilidads dos
pixels periencerem a
cada classe

Vegaaglo

\ \\
Iz. % —3 ~
’
""" “Limitses de dectsdo
Solo

@\

~—— Rowda ?

FIGURA 5 Fungdes densidade de probabilidade definidas pelo classificador de
maxima verossimilhanga. Fonte: Aguiar, 1991.

Segundo Crosta (1993), essas probabilidades representam uma
ferramenta de classificagéo poderosa ¢ flexivel, pois é possivel escolher, por
exemplo, classificar apenas os pixels desconhecidos, que sd@o bastantes
scmelhantes 8 média de uma classe ou os pixels que se situam a qualquer
distancia da média dentro da area geral definida pela amostra de treinamento.
Dessa forma, pode-se classificar todos os pixels de uma imagem como
pertencente a uma classe pré-definida, mesmo que eles tenham uma baixa
probabilidade.

Devido ao fato do classificador utilizar o vetor média ¢ a matriz de

covaridncia como pardmetros estatisticos para definir cada classe, é importante

22



selecionar amostras de treinamento de tamanho adequado para fornecer
eslimativas eficientes desses parametros,

Tso & Mather (2001) consideram que o tamanho minimo do conjunto
de amostras de treinamento depende consideravelmente da extensdo e niimero de
feigBes usadas para caracterizar os objetos a serem classificados. Por exemplo, o
ETM+/Landsat fomece sete bandas com 256 niveis de cinza por banda.
Teoricamente, ¢ possivel um pixel ocupar uma das (2°)’ = 7 x 10" posicdes
discretas no espago de feicdes. Esse nimero é maior que o total de pixels da
imagem. Para um dado tamanho de amostra de treinamento, um incremento na
dimensionalidade no espago de feigdes (por exemplo, adicionando-se bandas
espectrais) implica no aumento do nimero de parimetros requeridos na
classificagiio estatistica. No procedimento de mixima verossimilhanga, o
numero de pardmetros é dado por k (k —1)/2 + 2k, em que & = elementos a serem
estimados. Para um aumento de £, o nimero de pardmetros a serem estimados
aumenta desproporcionalmente. Para % = 6, 0 nimero de pardmetros € 27. Para k
= 12 o valor aumenta para 90.

O fato de que uma estimagéo eficiente dos pardmetros estatisticos requer
uma amostra representaliva de tamanho suficiente ¢ conhecido.
Conseqiicntemente, com o aumento do namero de pardmetros, para um dado
tamanho de amostra, a eficiéncia da estimag@io decresce. Isso é conhecido como
fenémeno Hughes (Tso & Mather, 2001). Dessa forma, para obterem-se
resultados eficientes na classificagio de imagens de sensoriamento remoto, a
rclagdo entre dimensionalidade e tamanho de amostra de treinamento precisa ser
considerada.

Na pritica, diversos autores sugerem o tamanho minimo das amostras de
treinamento. Para Tso & Mather (2001), em dados com baixa dimensionalidade,
resultados satisfatérios pedem ser obtidos, na maioria dos casos, com tamanho

de 30 x nimero de bandas espectrais. Lillesand & Kiefer (2000) recomendam o



minimo de 10n a 100n pixels, em que 7 é o nimero de bandas espectrais, para as

estimativas dos vetores média e matrizes de covanidncia.

2.2.3.2 Isodata

O método de classifica¢do isodata é, provavelmente, o mais conhecido ¢
¢é descrito como um meio de interpretagdo de imagens de sensoriamento remoto
assistida por computador (Sulsoft, 2004). Segundo Tso & Mather (2001), é o
método nio supervisionado mais usado para a classificagdo de imagens digitais e
consiste numa técnica de classificagéio néio supervisionada que utiliza algoritmos
de andlise de agrupamento e migracdo para o reconhecimento de padries.

O método ndio utiliza amostras de treinamento como base para
classificagdo. O algoritmo isodata examina pixels desconhecidos na imagem e
agrega-os num numero de classes baseados em arranjos nalurais ou
agrupamentos (clusters) presente nos valores da imagem (Novo, 1998; Lillesand
& Kiefer, 2000), considerando sua distribui¢do num espago de » dimensdes, no
caso, bandas espectrais (Sulsoft, 2004).

O algoritmo isodata estima um nimero inicial de clusters n, presente nos
dados e determina a posicdo dos # clusters médios no espago de feicGes, gerando
aleatoriamente vetores média. Cada pixel é entdo associado com o centro mais
proximo do cluster, definido normalmente pela medida de distincia euclidiana
(Figura 6). No préximo estagio, a localizacio de cada cluster médio é
recalculada baseada no novo conjunto de pixels alocados para os clusters. A
cada iteragdio, recalculam-se as médias e reclassificam-se os pixels,
considerando-se os novos valores médios. O processo é repetido até que a
mudanga entre iteragdes, ou seja, migragdo dos pixels de uma classe ou cluster
para oulra, tomar-se menor que o limiar pré-definido ou néo ocorrer mais

mudangas.
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FIGURA 6 Cluster circular usando a medida de distdncia euclidiana. Fonte: Tso
& Mather (2001).

O célculo da distancia entre um pixel € o centro do cl/uster normalmente
usa a medida de distincia euclidiana D representada por (Tso & Mather, 2001):

D; =(xi_mj)2

em que X; ¢é o vetor observado no i-ésimo pixel e m; ¢ o vetor média do
j-ésimo cluster. A dimensdo do vetor X; é igual ao nimero de bandas usadas na
imagem,

O procedimento isodata pode ser refinado pela definigiio de desvio
padriio maximo de um cluster (Oma), € também pela distancia minima (dmin)
entrc clusters. Sc um cluster tem desvio padriio maior qUC Ome cm alguma
dimenséio, o cluster ¢ entio dividido. Uma fusdio ocorre onde a distancia dj
entre centro dos clusters i e j é menor que dmin As opcragdes de divisdo ¢ fusio

permitem o refinamento do nimero de clusters (Tso & Mather, 2001). A selecdo

dos pardmetros Oma ¢ dmin nd0 ¢ uma tarcfa fécil, pode ser feita através de
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tentativas de valores para os dois parimetros até que um resultado satisfatério
scja alcangado. No entanto, a defini¢dio de “satisfatorio” depende da percepcdo
do analista e desta forma, o procedimento ndo é inteiramente aulomatico e
independente do usuario.

Uma altemativa para fusdo de clusters pode ser realizado iterativamente

usando a seguinte equagdo (Tso & Mather, 2001):

dy ¢ definido como:

n-n; )
= m,-m;
n +n,

i

em que n; € n; sdo os numeros de pixels no cluster i e j, e m; e m; sdo
vetores média dos clusters i e j, respectivamente. Assumindo que o numero de
clusters no comego da primeira ileragdo é £, em cada subseqiiente iteragdo, os
dois clusters séo unidos e o processo repete com k— 1, k-2, ... clusters, até que
o numero minimo de cluster préestabelecido seja alcangado. A solucdo que
melhor satisfaz a necessidade do propésito especifico é, entdo, selecionada.

Uma das principais vantagens da classificagdo néo supervisionada,
segundo Novo (1998), é ndo ser necessario que o analista tenha conhecimento
prévio da drea de estudo. Por outro lado, o analista tem pouco controle sobre a
separagdo entre classes e a determinagdo do numero final das classes (Novo,
1998: Sulsoft, 2004). O resultado é um conjunto de classes espectrais que devem
ser rotulados pelo analista no final do processo em relagdo ao uso ¢ cobertura do

solo.
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2.2.3.3 Arvore de decis@io

Os métodos baseados em conhecimento representam um esforgo para o
desenvolvimento de métodos automdticos de reconhecimento de padrSes que
buscam simular os mecanismos de inferéncia do cérebro (Tso & Mather, 2001).
Esses métodos sdo chamados de data mining, ou mineragdo de dados, cuja
principal caracteristica ¢ a extragdo de informagGes previamente desconhecidas e
de maxima abrangéncia a partir de grandes bases de dados, usando-as para
efetuar decisdes.

Para Coutinho (2003), a mineragdo de dados descende, em ordem
cronolégica, da estatistica classica, da inleligéncia artificial ¢ do aprendizado de
maquina. Por um lado, a estatistica clssica e seus conceitos sio o alicerce das
mais avancadas analises estatisticas e, dessa forma, desempenha um papel
fundamental nas técnicas de mineragdo de dados. A inteligéncia artificial ¢
construida a partir dos fundamentos da heuristica que, em oposigio a estaistica,
tenta imitar a maneira como o homem pensa na resolugdo dos problemas
estalisticos. A terceira e ultima linhagem da minerag@io de dados ¢ o chamado
aprendiza&o de maquina (machine learning), que pode ser melhor descrito como
o casamento entre a estatistica e a inteligéncia artificial.

O aprendizado de maquina tenta fazer com que os programas de
computador “aprendam” com os dados que eles estudam, tal que esses
programas tomem decisdes diferentes baseadas nas caracteristicas dos dados
estudados, usando a estatistica para os conceitos fundamentais ¢ adicionando
mais heuristica avangada da inteligéncia artificial e algoritmos para alcangar os
seus objetivos (Coutinho, 2003).

Dessa forma, pode-se descrever a mineragdo de dados como a unidio dos

histéricos ¢ dos recentes desenvolvimentos em estatistica, em inteligéncia
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artificial e aprendizado de maéquina. Essas técnicas sdo usadas juntas para
estudar os dados e achar tendéncias e padrdes nos mesmos.

Existem varios métodos de mineragdo de dados, como, por exemplo,
redes neurais, indugéo de regras ¢ arvores de decisdo. Segundo Tso & Mather
(2001) o interesse pelo uso de métodos de construgdo e uso de arvores de
decisdio tem crescido nos Gltimos anos. O algoritmo ID3 (e seus progressos C4.5,
C5.0, Sce5) criado por Quilan, foi um dos primeiros para a extragdo de
conhecimento por meio de arvore de decisdo. A estratégia para a construgdo das
drvores de decisio é “dividir para conquistar’, usando um procedimento
recursivo com o objetivo de gerar uma pequena arvore.

Para Gonzalez & Woods (2000) uma arvore T é um conjunto finito de
um ou mais nds para os quais existe um unico né chamado raiz, ¢ os nés
restanles sdo particionados em m conjuntos disjuntos 77}, ...7,, cada qual sendo
uma arvore chamada de subarvore de T.

A érvore de decisdo utiliza mecanismos de categorizagdo usando divisdo
hierarquica dos dados. O objetivo do uso de uma estrutura hierarquica para a
classificagfio de objetos ¢ aumentar o conhecimento &a relaciio entre os objetos
em difcrentes escalas de observagdio ou diferentes niveis de detalhe. E
simplesmente a representagio da forma de uma arvore invertida com diferentes
niveis de classificagcdo representados por niveis ou hierarquia. Na aplica¢do em
dados multiespectrais, 0 desenho da arvore de decisdo € baseado no
conhecimento das propriedades espectrais de cada classe e na relagéo entre as
classes (Tso & Mather, 2001).

O classificador hierarquico arvore de decisdo é caracterizado pelo falo de
que um padrdo desconhecido é rotulado usando-se uma seqiiéncia de decisSes. A
érvore de decisdo é composta de um né raiz, um conjunto de nds interiores ¢ nés
terminais chamados folhas. O né raiz e os nds interiores sio conhecidos

coletivamente como nds nfo-temminais ¢ sdo representados por estdgios de
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decisiio, enquanto o nd terminal representa a classificagiio final. O processo de
classificacio ¢ implementado por um conjunto de regras que determina o
caminho a ser seguido, iniciando no no raiz ¢ finalizando em um né terminal que
representa a classe tematica da classificagio. Em cada no nio-terminal, a decisdo
deve ser feita sobre o caminho para o proximo ng.

De acordo com Aurélio et al. (1999), inicialmente todos os dados que
estio sendo minerados sdo associadas ao noé raiz da arvore. Entdo, o algoritmo
seleciona uma parti¢iio de atributos e divide o conjunto de dados no n6 raiz de
acordo com o valor do atributo selecionado, gerando dois subconjuntos mais
homogéneos que o anterior. O objetivo desse processo ¢ separar os dados para
que classes distintas tendam a ser associadas a diferentes partigdes. Esse
processo ¢ recursivamente aplicado a subconjuntos criados pelas parti¢des.
produzindo subconjuntos de dados cada vez menores, até que um critério de
parada scja satisfeito. Para Carvalho (2001), teoricamente, o procedimento se
repete até que subconjuntos “puros” s¢jam obtidos.

A Figura 7 ilustra a forma esquematica de uma arvore de decisio bindria.

Sim

Classe 1 > N6 de decisdo

Banda2<y?

Sim Nao

Classe 2 Classe & p——=p Folha

FIGURA 7 Representagio de uma arvore de decisio bindria
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O no raiz contém o conjunto de dados (pixels a serem classificados) que
é dividido em subconjuntos mais homogéneos (nés de decisdo) até os nés
terminais ou folhas, de acordo com as regras de decisdo. O caminho percorrido
do né raiz até cada folha consiste numa regra de decisdo. As folhas da arvore
resultam nas classes teméticas ou classes de uso e ocupagdo do solo.

A utilizagfio de arvores de decisdo binérias para classificagdo pode ser
considerada uma abordagem niio-paramétrica para reconhecimento de padrdes
(Quilan, 1986). Uma arvore de decisdio faz uma representagdo hierarquica do
espago de feigSes, em que padres x; sdo alocados is classes w; (/=1, 2, ..., k),
conforme o resultado enconirado depois de percorridos os ramos da arvore.

Uma arvore de decisdo com alto poder preditivo € um pequeno nimero
de nés constitui uma situagdo altamente desejavel (Clarke & Bittencourt, 2003).
A sele¢do da estrutura da arvore, de apropriados subconjuntos de feigdes em
cada né terminal e das regras de decisdo, reflete na performance (acurécia da
classificagdo) e eficiéncia (tempo computacional usado na classificagdo) do
classificador (Swain & Hauska, 1977, Tso & Mather, 2001). As principais
vantagens de algoritmos baseados em arvores de decisdo sdo sua eficiéncia

computacional e simplicidade (Aurélio et al., 1999).

2.3 Aplicagiio de técnicas de classificacio no mapeamento do uso e ocupaciio
do solo na Amazénia

Durante as ultimas décadas, com a intensificagcdo do desmatamento na
Amazbnia para a implantagdo de projetos agropecuérios e minerais, aumentou a
preacupagdo das instituicGes brasileiras ¢ intemacionais, pesquisadores,
organismos ndo-governamentais ¢ da sociedade em geral, com o ritmo acelerado
desse processo. Virias experiéncias e politicas publicas tém sido aplicadas para

reverter esle cenario, entre elas, as que objetivam o moniloramento ambiental e
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utilizam a aplicagdo de técnicas de classificagdio no mapeamento do uso e
ocupagdo do solo.

Nesse contexto, o INPE desenvolve, desde 1988, o Projeto de Estimativa
do Desflorestamento Bruto da Amazénia (PRODES), produzindo uma série
histérica de estimativas anuais da extensdo e taxas de desflorestamento para a
Amazdnia Legal, utilizando imagens do satélite Landsat na escala 1:250.000,
que permite a identificagio de desflorestamentos maiores que 6,25 hectares
(Krug, 2001).

Até o ano de 2003, estas estimativas foram produzidas por interpretagdo
visual de imagens. Apés esse periodo, o INPE implantou o PRODES digital,
cujo procedimento metodolégico para identificar ¢ mapear dreas desflorestadas,
por meio de processamento digital de imagens Landsat, ¢ feita pela segmentagéo
por regides e classificagdo ndo supervisionada, utilizando o algoritmo de
agrupamentos de dados isoseg, das imagens fragdo sombra e solo oriundas da
aplicagiio do modelo linear de mistura espectral (Duarte et al., 2003; INPE,
2004a). Os produtos gerados sdo um mapa contendo os incrementos anuais de
desflorestamento ¢ um segundo mapa contendo toda a extensdio dos
desflorestamentos acumulados dos anos anteriores.

No Acre, a FUNTAC ¢ o IMAC realizaram, em 1990 e 2001,
respectivamente, estimativas para o monitoramento da cobertura florestal. No
trabalho desenvolvido pela FUNTAC, utilizou-se a interpretagéio visual de
imagens TM/Landsat, gerando mapas na escala de 1:100.000 (Funtac, 1990).
Para mapear e quantificar o desmatamento no estado do Acre, em 1999, 0 IMAC
por meio do Imazon, utilizou imagens de satélite ETM+/Landsat e escala da
andlise de 1:50.000. Essa escala, segundo Imazon (2001), possibilita maior
precisio na identificagio das 4rcas desmatadas, bem como fomece as
informagdes nccessarias para as agdes de monitoragéo e controle ambiental. Na

classificagdio usou-se o algoritmo de classificagdo ndo supervisionada isodata e,

31



CL ,,A.S‘,,_,g,\‘,-w.,, _2;:,-,

em seguida, foi realizada a interpretagdo visual das imagens, corrigindo-se os
erros de classificagdo.

Um convénio assinado entre o governo do Acre e o INPE, cujo objeto &
o mapeamento das mudangas da cobertura vegetal do estado, relacionadas ao
antropismo, para o periodo de 1988 a 2003, visa comparar a metodologia do
Prodes Digital com a metodologia do Imazon. Os resultados deste acordo de
cooperagio técnico-cientifica ndo foram divulgados até o momento.

Além dessas experiéncias que objetivam o monitoramento em longo
prazo, existem varias outras descritas na literatura para o mapeamento do uso ¢
ocupagdo do solo na Amazonia. Roberts et al. (2003) listam uma série de
pesquisas desenvolvidas no dmbito do Experimento de Grande Escala da Biosfera-
Atmosfera na Amazoénia (Large Scale Biosphere-Atmosphere FExperiment in
Amazénia, LBA) para o mapcamento e caracterizagdo da cobertura da terra e
mudangas de uso ¢ ocupagdo na Amazdnia. A escala espacial dos estudos variam
de regional até areas menores que 1.600 km?, assim como os sensores utilizados,
incluindo Landsat, Ikonos, Spot-4, SAR ¢ Modis . Um tema comum em mais da
metade dos doze artigos estudados pelo autor diz respeito a definigdo de
cobertura da terra ¢ mensuragdo da acurdcia do mapeamento. As diversas
técnicas utilizadas, segundo os autores, mostram-se¢ promissoras ¢ de facil
aplicagiio. Novas técnicas, como arvore de decisio ¢ andlise de mistura
espectral, t8m um potencial para mapear a cobertura da terra ¢ quantificar as
mudangas ocorridas em grandes areas.

Varios autores aplicaram o modelo linear de mistura espectral e
utilizaram as imagens frag@o na classificagdo digital para mapear o uso e
ocupagio do solo, realizar levantamento de areas desflorestadas € caracterizar
dreas florestais degradadas pela exploragio madeireira na Amazdnia
(Shimabukuro et al.,, 1999; Graga, 2002; Espirito-Santo, 2003; Escada, 2003,
Freitas et al., 2003; Lu et al., 2003; Mello et al., 2003). Nesses estudos, as
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imagens fragio foram segmentadas e, posteriormente, fez-se a classificagéo ndo
supervisionada ou supervisionada ou, ainda, a combinagiio de ambas.

Lucas et al. (1998) realizaram o mapeamento da alteragio de cobertura
vegetal usando séries multitemporais do sensor Landsat para auxiliar no estudo
de florestas em regeneragio no norte de Manaus, AM, usando para a
classificagdo dos tipos de cobertura vegetal um algoritmo de distincia minima.
Comparando-se as classificagdes, foi possivel gerar padries de regeneragéio de
florestas ¢ a idade de todas as florestas em regeneragdo. Nobre et al. (1998)
usaram o algoritmo de méxima verossimilhanga para o mapeamento da
vegetagiio na regido de Manaus ¢ obtiveram uma melhora significativa na
definigdio de fronteiras entre dreas perturbadas e ndo perturbadas.

Silva (2003) aplicou a técnica anilise do vetor de mudanga com o
objetivo de detectar, caracterizar e quantificar as mudangas ocorridas na
cobertura vegetal e uso da terra, entre os anos de 2001 ¢ 2002, numa érea de
floresta tropical, explorada pela atividade madeireira, localizada no norte do
estado do Mato Grosso. Por meio da diferenga cntre as imagens fragoes
multitemporais, originadas do modelo linear de mistura espectral para as duas
datas, foram geradas a imagem magnitude do vetor de mudanga e duas matrizes
angulares, detectando a intensidade ¢ a natureza da mudan¢a ocorrida na
cobertura vegetal e uso da terra.

Lorena et al. (2003) comparou a utilizagio da andlise do vetor de
mudanga como técnica de detecgdio de transformagdes ¢ a técnica tradicional de
classificagfio por regides Bhattacharyya, no estudo da dindmica do uso ¢ da
cobertura da terra na regifio do Peixoto, estado do Acre, utilizando, para tanto,
dados temporais e multiespectrais do TM/Landsat.

Espirito-Santo et al. (2003) utilizaram técnicas de processamento de
imagens para a geragdo das imagens de indice de vegetagdo por diferenga

normalizada (NDVI) e imagens fragdo vegetagdo, solo ¢ sombra do modelo
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linear de mistura espectral, para detectar ¢ caracterizar a mudanca na cobertura
vegetal da floresta de bambu numa area da porgdo sudeste do Acre, em um
periodo de morte e crescimento vegetativo da floresta de bambu.

Clarke & Bittencourt (2003) aplicaram a técnica de CART na constru¢do
de arvore de decisdo para classificar um segmento de imagem Landsat em trés
classes tematicas: agua, cultura e vegetagdo. A arvore construida considerou
apenas duas bandas espectrais, apesar dos dados de entrada contemplarem seis

bandas espectrais, alcangando uma acurécia de 99%.

2.5 Avaliacio da acuricia da classificagdo

Com a intensificagdo do uso de técnicas de sensoriamento remoto para a
elaboragdio de mapas tematicos, aumentou a necessidade de estabelecer critérios
minimos de qualidade para os produtos gerados (Fidalgo, 1995). Segundo
Lillesand & Kiefer (2000), historicamente, a habilidade de gerar produtos
digitais oriundos da classificagdo de imagens de sensoriamento remoto excede a
habilidade de quantificar significativamente sua acuricia. Dessa forma,
Lillesand & Kiefer (2000) ¢ Tso & Mather (2001) consideram que a
classificagdo nfo estad completa até a acurdcia ser avaliada.

Os principios e praticas geralmente usadas e aqui descritas para avaliar a
acuracia da classificaciio basciam-se nas propostas de Congalton & Green
(1999).

Na classificagdo de imagens digitais, o termo acurécia informa o nivel de
concordancia enfre as classes especificadas pelo classificador e as classes de
referéncia ou amostras de validagdo, bascadas nos dados de campo coletados
pelo usuario. A ferramenta mais comum usada para determinar a acuricia da

classificagdo ¢ a matriz de erro, também chamada de matriz de confusfio ou
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tabela de contingéncia (Fidalgo, 1995; Lillesand & Kiefer, 2000; Tso & Mather,
2001).

A matriz de erro é uma matriz quadrada de dimensdo 7 x n,em que n é 0
namero de classes. A matriz compara, categoria por catcgoria, a relagdo entre as
classes de referéncia (amostras de validagéio) e os resultados correspondentes da
classificagio automatica. As colunas da matriz representam os dados de
referéncia, enquanto as linhas indicam os dados classificados pelo algoritmo de
classificagdio. A diagonal principal indica a concordancia entre estes dois grupos
de dados. A exatidio global é calculada pela divisdo da soma dos elementos da
diagonal principal pelo nimero total de amostras tomadas, conforme a seguinte

express#o:

em que:

P, = exatidiio global do mapeamento;

N = namero total de unidades amostrais;

n; = total de elementos da diagonal principal, ou seja, namero de pixels
corretamente classificados;

m = nimero de classes ou categorias presentes na matriz de erro; ¢

i ej = linhas e colunas da matriz de erro, respectivamente.

Por meio da matriz de erro pode-se determinar a exatiddo para cada
categoria de uso e ocupagiio do solo mapeada. De acordo com Mascaro &
Ferreira (2003), quando o niimero de amostras classificadas corretamente em
uma dada categoria é dividido pelo mimero total das amostras de referéncia

desta categoria, o resultado percentual indica a probabilidade da amostra de
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referéncia ter sido classificada corrctamente, estimando-se os erros de omissdo e
a exatidio do produtor. Quando o nimero de amostras classificadas
corretamente em uma dada categoria é dividido pelo numero total das amostras
que foram classificadas nesta categoria, a porcentagem resultante indica a
probabilidade da amostra realmente representar aquela categoria, estimando os
erros de inclusdo e a exatiddo do usuario.

Segundo Moreira (2003), por meio da matriz de erro é possivel utilizar
técnicas de analise multivariada para determinar a concordéancia do mapeamento
com a amostra de validagfo, sendo a estatistica Kappa um dos métodos mais
utilizados para essa avaliaciio. Gaboardi (2002) faz referéncia ao coeficiente de
concordincia Kappa como um dos mais utilizados quando se quer verificar se as
matrizes de erro obtidas de classificagdes de uma mesma cena, por meio de
diferentes métodos, diferem significativamente. Smits et al. (1999) consideram
que este estimador ¢ um dos mais adequados para se realizar comparagdes entre
classifica¢des, eliminando a subjetividade que é incluida durante o processo de
avaliagdo.

Moreira (2003) cita que a grande vantagem da estatistica Kappa é que no
calculo do coeficiente Kappa incluem-se todos os elementos da matriz de erro e
ndo somente os elementos da diagonal principal, como no caso da exatiddo
geral,

Para a estimativa do coeficiente Kappa e da sua varidncia, empregam-se

as equagdes:

M
£
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- P
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M
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sendo:

P, = exatiddo global,

P, = proporgio de unidades que concordam por casualidade;

M = namero de classes presentes na matriz de erro;

nyz=niamero de observagdes na linha / e coluna j;

n;. e n.; = totais marginais da linha i/ e da coluna j, respectivamente; ¢

N = nimero total de unidades amostrais contempladas pela matriz.

O valor do coeficiente de Kappa (K) varia eatre 0 ¢ 1, em que o valor 1

representa uma completa concorddncia entre a imagem classificada com o dado

de referéncia. O valor K pode ser comparado como os valores e conceitos

contidos na Tabela 1, desenvolvidos por Landis & Koch (1977) e, dessa forma,

avaliar o mapa tematico obtido da classificagdo da imagem.

TABELA 1 Conceitos do coeficiente de concordincia Kappa

Valor de K

Qualidade da classificacdo

<0.0
0,0-02
0,2 -0,4
0,4 -0,6
0,6-0,8
08-10

Péssima
Ruim
Razodvel
Boa
Muito boa
Excelente

Fonte: Adaptada de Landis & Koch (1977).
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3 MATERIAL E METODO

3.1 Area de estudo

3.1.1 Localizagiio geografica

A arca de estudo esta localizada no sudeste do estado do Acre. situada
em torno de 10°11°52” de latitude sul ¢ 68°04°30" de longitude oeste (Figura 8)
¢ corresponde ao municipio de Capixaba, com superficic territorial de 1.713

km?, equivalendo a 1,1% da area total do estado (IBGE, 2004).
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FIGURA 8 Localizagdo do municipio de Capixaba, estado do Acre

O municipio de Capixaba esta situado as margens da rodovia federal
BR-317, com distancia de 77 km de Rio Branco, capital do estado, oferecendo
facilidade de acesso durante todo o ano ¢ fazendo fronteira com a Bolivia e com

os municipios acrecanos de Rio Branco, Xapuri ¢ Placido de Castro.
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3.1.2 Meio fisico ¢ biolégico

O clima é do tipo equatorial quente e imido, caracterizado por altas
temperaturas, elevados indices de precipitagio pluviométrica e alta umidade
relativa do ar. Segundo classificagio  bioclimitica (método de
Bagnouls/Gaussen), caracteriza-se por xeroquiménica subtermaxérica severa,
com 1 a 3 meses de periodo seco e temperatura média do més mais frio superior
a 15°C. A precipitagdo anual varia em torno de 1.773 a 1.877 mm, sendo que no
trimestre mais chuvoso (janeiro, fevereiro € margo), gira em torno de 800 a 850
mm. A temperatura média anual ¢é de 24,9°C a 25,1°C, com médias maximas de
34°C a 38°C nos meses de setembro, outubro e novembro (IMAC, 1991).

As caracteristicas geomorfolégicas do municipio sdo de feigdo colinosa
da unidade morfoestrutural Depressio Amazdnica, com relevo de topo pouco
convexo separado por vales em V e, eventualmente, por vales de fundo plano,
mapeado com indice de dissecag@io muito fraca (Acre, 2000a).

Os solos predominantes sdo argissolos com horizonte B textural e baixa
atividade da argila, muito deles com alta saturago de aluminio, bem drenados ¢
com relevo plano a suave ondulado (Acre, 2000a).

A rede hidrogrifica é composta pelos rios Acre, Rapirrd, Iquini e
Xipamanu (na divisa com a Bolivia), ¢ virios igarapés permanentes, como Nova
Amélia, Carupaty, Jarina e Moco (Acre, 2000a).

A vegetagiio predominante é floresta ombrofila aberta de palmciras com
fasciagdes de floresta ombrofila densa (Acre, 2000a). A floresta ombrofila
densa ou floresta pluvial tropical, segundo IBGE (1992), € caractcrizada pela
presenca de fanerdfitos, além de lianas lenhosas e cpifitas em abundancia que a
diferencia das outras classes de formagéio. Sua caracteristica ecologica principal
reside nos ambientes ombréfitos atrelados as condigdes climaticas tropicais de

elevada temperatura e alta precipitagio bem distnibuidas durante o ano. A
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floresta ombrofila aberta apresenta fasciagbes floristicas que alteram a
fisionomia ecoldgica da floresta ombrofila densa, imprimindo-lhes claros,
advindo dai o nome adotado, além dos gradientes climaticos com mais de 60

dias secos por ano.

3.1.3 Aspectos sécio-econdmicos e situaciio fundidria

Capixaba passou a municipio em 1992, por meio da Lei n® 1.027 de 28
de abril de 1992 (Acre, 2000b), desmembrado dos municipios vizinhos de Rio
Branco ¢ Xapuri. Segundo dados do censo demografico de 2000 (IBGE, 2004), a
populagdo residente é de 5.206 habitantes, do quais 70,8% vivem na zona rural e
29.2% na zona urbana.

A economia do municipio é bascada, principalmente, na pecuaria
extensiva ¢ na produciio extrativista. Segundo dados do IBGE (2004) para o ano
de 2002, o efetivo do rebanho bovino totalizou 78.826 cabegas e a exploragdo de
castanha-do-brasil, latex, agai e carvio vegetal alcangou 588 toneladas. A
exploragdo de madeira é também de grande representatividade na economia do
municipio, possuindo em sua sede duas industrias de desdobro e beneficiamento
de madeira .

A produgdo agricola, predominantemente familiar, tem como seus
principais produtos arroz, feijdo, milho, mandioca, banana, café ¢ mam#o. As
lavouras localizam-se principalmente nos projetos de assentamento ¢ pequenas
propriedades rurais com a utilizagio de méo-de-obra familiar.

A estrutura fundiéria do municipio envolve os projetos de assentamento
(PA) Séo Gabriel e Alcoobris, o projeto de assentamento agroextrativista (PAE)
Remanso, parte da reserva extrativista (RESEX) Chico Mendes, 175 imédveis
rurais com cadastro no INCRA, entre pequenas, médias e grandes propriedades,

conforme Tabela 2. Além dessas, possui 4reas discriminadas, porém em estudo
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para criagdo de PAE e outras sem estudo de discriminagéo pelo INCRA. Os
dados cadastrais do INCRA niio correspondem ao universo das propriedades

rurais do municipio (Acre, 2000b).

TABELA 2 Situagio fundiaria do municipio de Capixaba, 1999

Denominagio Quantidade | Area (ha) % do
municipio

Projetos de Assentamento do INCRA
Projeto de Assentamento 2 20.200 11,8
Projeto de Assentamento Agroextrativista 1 39.570 23,2
Unidade de Conservagiio
Reserva Extrativista (parie)* 1 5.802 34
Arcas discriminadas pelo INCRA e outras
Propriedades com édrea até 1060 ha 165 10.310 6,0
Propriedades com 4rea de 100,1 at¢ 500 ha 7 1.249 0,7
Propriedades com érea de 500,1 até 1.000 ha 1 705 04
Propriedades com 4rea de maior de 1.000 ha 2 20.100 11,7
Outras ** - 73.364 42,8
Total do municipio de Capixaba 171.300 100

*+ A Resex Chico Mendes possui area total de 976.570 ha distribuida entre os
municipios de Assis Brasil, Brasiléia, Xapuri, Rio Branco, Sena Madureira e

Capixaba.
**3reas sem estudo de discriminagéio e discriminadas pelo INCRA, drca urbana

€ outras.
Fonte: Acre, 2000b.

3.2 Material

Para a realizagiio deste estudo, as fonte de dados foram as imagens

multicspectrais do satélite Landsat TM (Thematic Mapper) e ETM+ (Enhanced
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Thematic Mapper Plus) ,bandas 1 (0,45 - 0,52 pm), 2 (0,53 — 0,61 pm), 3 (0,63
— 0,69 um), 4 (0,76 — 0,90 um), 5 (1,55 — 1,75 pm) ¢ 7 (2,08 — 2,35 pum), dos
anos de 2000, 2002 ¢ 2003, utilizadas na classificagdo digital do uso e ocupagao
do solo ¢ imagens do satélite sino-brasileiro de recursos terrestres Cbers-2 do
ano de 2004, sensor CCD (High resolution CCD camera), bandas 2 (0,52 - 0,59
um), 3 (0,63 — 0,69 um), ¢ 4 (0,77 — 0,89 um), para auxiliar na determinagdo das
amostras de amostra de validagdo. As informagdes das imagens Landsat e Cbers-

2 estdio descritas na Tabela 3.

TABELA 3 Satélite, cena, data de aquisi¢do (dia/fmés/ano) e resolugdo espacial
das imagens usadas neste estudo

Data de Resolugiio
Satélite Sensor | Orbita/ponto )
passagem espacial
Landsat-5 ™ 002/67 29/09/2000 |30x30m
Landsat-7 ETM+ 002/67 10/08/2002 {30x30m
Landsat-5 ™ 002/67 04/07/2003 |30x30m
Cbers-2 CCD 179/111 25/02/2004 |20x20m
Cbers-2 CCD 179/112 25/02/2004 (20x20m

As imagens Landsat sdo do periodo seco, em que se verifica pouca

cobertura de nuvens. As imagens Cbers-2 utilizadas sdo do mesmo periodo de

realizagdio dos trabalhos de campo, que foi realizado em janeiro de 2004.
As imagens Landsat de 2000, 2001 ¢ 2002 foram subdivididas em

imagens de menor tamanho (1775 colunas x 1902 linhas), tomando-se por base

os limites do municipio de Capixaba.

Para os calculos de estatisticas das classes de mapeamento de uso e

ocupagéo do solo ¢ para a geragdo dos mapas resultantes das metodologias de

42



classificagdo digital aplicou-se uma madscara, construida com o vetor do
municipio da drea de estudo.

O processamento das imagens digitais ¢ a mineragéio de dados para o
classificador arvore de decisdo foram realizados nos aplicativos disponiveis no
Laboratério de Geoprocessamento ¢ Analise de Imagens do Departamento de
Ciéncias Florestais da Universidade Federal de Lavras.

No trabatho de campo foram usados os seguintes equipamentos: GPS
(Sistema de Posicionamento Global), maquina fotogrifica digital, notebook,

trena, fichas de campo e veiculo para deslocamento.

3.3 Metodologia

3.3.1 Classes temdticas para o mapeamento do uso ¢ ocupacio do solo
3.3.1.1 Caracterizacfio das classes teméiticas

Para a definigéio das classes de mapeamento do uso ¢ ocupagiio do solo
foram levados em consideragdo vérios fatores: levantamento bibliografico sobre
o mapeamento do uso € ocupagio do solo na Amazonia, atividades econdmicas
predominantes na drea de estudo, dados e sazonalidade das imagens de satélite
Landsat.

De acordo com Escada (2003), o comportamento espectral da floresta
primaria é caracterizado pela baixa reflectincia na banda 3 (vermelho) ¢ valores
moderados na banda 4 (infravermeiho préximo) devido a grande quantidade de
sombras associadas a uma estrutura mais complexa do dossel. As florestas
secundérias nos estagios iniciais tém um alto valor de reflectdncia na banda 4,
decrescendo nos estdgios mais avangados, devido ao aumento da complexidade

do dossel. Na banda 5, a reflectancia decresce gradualmente e, na banda 3, a
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reflectincia permanece baixa durante todo o periodo de sucessdo. Em estagios
avancados de sucessdo, o comportamento espectral é parecido com o de florestas
primarias. As pastagens na estagdo seca apresentam valores mais altos nas
bandas 5 ¢ 3, quando comparadas com as outras duas coberturas vegetais,
podendo apresentar valores parecidos com o de vegetagdio secundaria, no
periodo chuvoso devido a presenga de pastos altos, uniformes ¢ bem manejados.

Dessa forma, foram definidas seis classes tematicas, cujas principais

caracteristicas sdo:

=  Floresta

A regido do municipio de Capixaba apresenta o dominio da floresta
ombroéfila aberta, com palmeiras, cipés ou bambus, dependendo das feigSes
fitoecoldgicas de floresta densa ou de floresta aberta, em funcdo das
caracteristicas das formas de relevo (Acre, 2000a). A floresta apresenta manchas
com o dossel aberto e presenga de espécies de palmeiras e espécies arbdreas
¢itadas em anexo. Durante o trabalho de campo observou-se também grande
presenga de Bertholletia excelsa H.B.K. (castanheira). Distinguem-se trés
eéstratos: emergente, com dominancia de arvores mais altas (35 a 40 metros de
altura), com copas elevadas ¢ que ndo formam um dossel aberto; intermediario,
¢om predomindncia de bren vermelho ¢ dossel mais fechado e inferior, com
aspecto aberto ou limpo (Acre, 2000a).

Devido a proximidade de Rio Branco, principal centro consumidor do
Acre, e a facilidade de acesso pela Rodovia BR-317 e ramais vicinais, a area

florestal de Capixaba sofre as conseqiiéncias da exploragdio predatoria.

= Capoeira
A classe denominada capoeira é caracterizada pela ocorréncia de
vegetacdo em vdrios estdgios de sucessdo secundaria, plantios florestais com

seringucira (Hevea brasiliensis Muel. Arg.) ou mistos com vérias espécies
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florestais e sistemas agroflorestais com consércio de culturas perenes e espécics
florestais ¢ frutiferas. O agrupamento das subclasses (estagios de sucessdo
secundaria, plantios florestais ¢ agroflorestais) ocorreu devido 3 heterogeneidade
da estrutura da vegetagdio e a limitacdo da resolugdo espacial dos sensores
remotos, como, por exemplo, TM e ETM+/Landsat que, segundo Lu et al.
(2003), sdo as principais dificuldades para a dificil tarcfa de classificar
corretamente estagios de sucessdo secundéria.

De acordo com Lu et al. (2003), sdo trés os estigios de sucessdio que
ocorrem na floresta tropical apés o desflorestamento, cujas caracteristicas
principais séo descritas a seguir.

No estagio sucessional inicial, ocorrem espécies pioneiras com alta
demanda de luz, ciclo de vida curto, alta taxa de crescimento ¢ reprodugdo. Sdo
espécies de plantas herbaceas, gramineas, trepadeiras, mudas e varas. Apos o
segundo ou terceiro ano, algumas espécies arbéreas sdo importantes, assim como
palmeiras comumente associadas a este periodo, incluindo Vismia sp e Cecropia
sp. Porém, a densidade das varas é maior do que a das arvores, indicando sua
importincia nas caracteristicas estruturais desta fase.

No estagio sucessional intermedidrio, a estrutura da vegetagdo resulta da
mistura da densa cobertura vegetal das varas ¢ arvores jovens e pouca diferenga
interna entre o dossel ¢ o sub-bosque. Um dossel mais fechado altera o
microclima, torando-sc um ambiente propicio para o desenvolvimento das
espécies arboreas tolerantes a sombra ¢ desfavorivel para as espécies pioneiras.

No estagio sucessional avangado, as arvores ocupam © dossel ¢ a
estrutura da vegetagdo é estratificada, com aparéncia similar a da floresta
primaria. E nesta fase que ocorre a maior alteragiio na cstrutura, diferenciando o
dossel e sub-bosque em termos de altura e densidade. A presenca das arvores ¢
mais significativa do que a das varas, com a clara distingdo de drvores

dominantcs. Nesse estagio ¢ possivel encontrar arvores com didmetro a altura
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do peito, altura ¢ biomassa acima do solo similares as de arvores de florestas

maduras.

= Pasto alto

Nesta classe foram agrupadas as édreas de pasto limpo com gramineas
exoticas de porte alto e textura mais homogénea; os pastos degradados ou pastos
sujos, onde foram desenvolvidas atividades agropecuarias ¢ apoés o seu
abandono, o estabelecimento de vegetagdo natural, causando confusdo com o
estagio de sucessdio secundaria em sua fasc inicial; e os plantios agricolas de
culturas anuais, predominantemente agricultura familiar de subsisténcia no
projeto de assentamento ¢ colonizagdo Alcoobras e Sdo Gabriel, além de
esparsas e pequenas areas de cultivo agricola as margens da BR-317 e no projeto
de assentamento agroextrativista Remanso. Na imagem Landsat na composicio
¢olorida RGB 54,3, a classe de pasto alto assume tonalidades de verde-claro

com a tendéncia de textura mais homogénea.

=  Pasto bhaixo

Encontrado nas grandes fazendas de pecudaria bovina, com atividade de
gado de corte e de melhoramento genético do rebanho, localizadas
principalmente as margens da rodovia federal BR-317 ¢ ramais de acesso.

As gramineas mais cultivadas sdo Brachiaria brizantha, Brachiaria
decumbens e Panicum maximum. A pressdo de pastejo maior que a capacidade
de produgdo forrageira, principalmente na época da seca, que coincide com a
data das imagens de satélite da drca de estudo, confere o porte mais baixo ao
pasto neste periodo. Dependendo do indice mensal de precipitagio pluviométrica
no periodo de julho a setembro, é identificado um percentual maior ou menor da
érea ocupada por esta classe de mapeamento, determinado pela influéncia da

disponibilidade de agua na capacidade de rebrota da pastagem.
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Na imagem Landsat na composi¢iio colorida RGB 5,4,3, a classe de
pasto baixo apresenta uma variagdo de tonalidades de rosa, s vezes com uma

transparéncia para a cor verde em fung#o da cobertura do solo por gramineas.

= Solo
Representa a pequena drea do perimetro urbano de Capixaba com
populagdio de 1.521 habitantes, segundo dados do censo 2000 (IBGE, 2004),
composta de dreas construidas de uso residencial, comercial, industrial e
pablico. Contempla ainda as edificagSes nas propriedades rurais, a antiga usina
de produgdio de adlcool no projeto de assentamento Alcoobrds, as estradas ¢

ramais com ou sem pavimentagdo asfaltica.

*  Queimada
Caracteriza-se pelas dreas que foram recentemente queimadas, seja para
limpeza de pastos sujos, areas de cultivo agricola ou de areas desmatadas de
floresta ou capoeira. A pritica da queima é comum na regido, acontecendo nos
meses mais secos, geralmente no periodo de julho a setembro. Essa classe
tematica ¢ facilmente identificada, nas imagens Landsat, na composigio colorida

das bandas 5, 4 ¢ 3, apresentando tonalidade magenta escura a parpura.

s Agua

Classe que representa os corpos d'agua da area de estudo, composta pelo
leito dos rios Acre, Rapirrd, Iquiri e Xipamanu, vérios igarapés permancntes €
tempordrios como Nova Amélia, Carupaty, Jarina e Mocd, lagos ¢ agudes das
propricdades rurais. Os rios e igarapés com leito muito estreitos ou sob o dossel
da floresta nio foram representados no mapeamento final, em conseqiiéncia da
resolugdo espacial das imagens, implicando em pixels com mistura espectral.

As classes de mapeamento descritas anteriormente estéio representadas

na Figura 9.
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(d)

(c) (H)

FIGURA 9 llustragio das classes de mapcamento de uso ¢ ocupagdo do solo: (a)
floresta, (b) e (c) capoecira em diferentes estagios de sucessdo
secundaria, (d) pasto alto, (c) pasto baixo, (f) solo — 4rea urbana, (g)
agua —rio Acre e (h) queimada
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3.3.1.2 Amostras das classes teméticas

As amostras utilizadas na classificagiio digital ¢ verificagdo da exatidio
do mapeamento constituem-se de conjunto de pixels, divididos em trés grupos:
treinamento, teste e validagao.

As amostras de treinamento foram utilizadas na classificagiio
supervisionada por mdxima verossimilhanga e para descrever os casos de
treinamento que compdem o arquivo de dados para a mineragdo de dados por
arvore de decisdo.

As amostras de teste foram aplicadas para descrever os casos que foram
utilizados na avaliagdo do erro da arvore de decisfio gerada pela mineragdo de
dados.

Para avaliar a exatidio do mapeamento que resultou da classificagdo
digital por meio de diferentes métodos, utilizou-se o conjunto de amostras de
validagdo ou dados de referéncia.

A preparagio das amostras de treinamento ¢ teste foi realizada em fases:
realizagiio de trabalho de campo ¢ andlise visual das imagens Landsat e Cbers-2.
Primeiramente, foram coletados 290 pontos com GPS, distribuidos entre as
classes tematicas definidas anteriormente.

Para isso, foram percomridos as estradas ¢ ramais com condigdes de
acesso ¢ trafegabilidade no municipio de Capixaba, conforme a rota apresentada
na Figura 10. Os pontos coletados com GPS foram alocados nas imagens de
satélite, em subgrupos correspondentes as classes tematicas e, a partir da analise
visual, foram sclecionadas as colegdes de amostras. Nos casos cm que néo foi
possivel determinar a localizagdo do poligono da classe temdtica referente aos
pontos de amostra de validagdo, devido a resolugdio espacial da imagem Landsat,
utilizaram-se as imagens Cbers-2 com melhor resolugdo espacial para auxiliar na

selegdio das amostras.
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FIGURA 10 Imagem Landsat de 2003 na composigio colorida das bandas 5.4 ¢
3, com a rota percorrida para coleta de amostras das classes
tematica no municipio de Capixaba, AC

As amostras de validagdo foram selecionadas numa imagem de
referéncia cstratificada por classe tematica. Nessa imagem foram selecionados
aleatoriamente os pixels por classe de mapeamento para compor o conjunto de
amostras a serem usadas como dados de referéncia ou amostras de validagdo
com basc nos levantamentos rcalizados cm campo ¢ analise visual das imagens.
O mesmo conjunto de amostras de validagdo foi utilizado na geragdio da matriz
de erro para todas as técnicas de classificagfo digital.

Posteriormente, foi mensurada a scparagéo estatistica entre as categorias
de padroes espectrais, computadas para todos os pares de classes tematicas. Na
avaliacio da separabilidade espectral entre as classes tematicas foi utilizada a
medida de distancia Jeffries-Matusita, pois existe uma relagdo inversa entre a

separabilidade estatistica e a probabilidade de erro. Em geral, quanto maior a

n
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distdncia estatistica entre as amostras de treinamento, maior a probabilidade de
classificagdo correta das classes (Lillesand & Kiefer, 2000).

Os valores da medida de distéincia Jeffries-Matusita variam entre 0 a 2,
indicando como os pares de amostras das classes tematicas selecionados sdo
separados estatisticamente. Os valores maiores que 1,9 indicam que os pares de
classes tém boa separabilidade e valores menores indicam similaridade (Sulsoft,
2004).

Essa medida de separabilidade estatistica entre as classes é apropriada
para situacdes que envolvam miultiplas classes e se mostra um bom modo de
prever a precisdo de classificagdo (Aguiar,1991; Lillesand & Kiefer, 2000; Tso
& Mather, 2001).

A medida de distancia Jeffries-Matusita (distincia J-M) sob hipodtese
gaussiana é dada por (Tso & Mather, 2001):

JM, =2ll-¢e™*

if

C,.+Cj

o V() () Lo 2
a—g(u, uj)r[ ) J(u,. uj)+2£n |C,.”Cj|

sendo:

i e j: classes que estdo sendo comparadas;
u;: vetor média da classe i;

u;: vetor média da classe j;

T. matriz transposta;

C;: matriz de covariincia da classe i;

C;. matriz de covariancia da classe j;

In: logaritmo neperiano.
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3.3.2 Técnicas de pré-processamento das imagens
3.3.2.1 Correciio geométrica

As imagens produzidas por sensores remotos apresentam distorgdes
espaciais, ndio possuindo, portanto, precisdo cartogrifica quanto ao
posicionamento dos objctos, superficies ou fenémenos nelas representados
(Sulsoft, 2004). A corregiio geométrica consiste na transformagéo das imagens
originais segundo propriedades de escala e de projecdo de uma mapa, visando
eliminar os erros que ocorrem devido ao movimento do satélite e determinados
pela curvatura da terra (Moreira, 2003) e reorganizar os pixels da imagem em
relagdo a determinado sistema de projegdo cartografica (Novo, 1998).

As etapas de processamento da corregdo geométrica sdo a transformagdo
de coordenadas em pixels ¢ a reamostragem para determinar o valor de pixel na
imagem a ser registrada.

Inicialmente, realizou-se a corre¢do geométrica das imagens de 2000,
2002 e 2003, utilizando como referéncia para o registro a imagem de 2003, que
foi georreferenciada por meio de 17 pontos de controle no terreno coletados com
GPS ¢ alocados na imagem de 2003, por suas coordenadas na projegio
cartografica Universal Transverse Mercator ou UTM, datum SAD 69/Brasil. O
método de transformagéo usado foi polinomial de 1° grau e o de reamostragem
dos pixels a técnica de alocagfio do vizinho mais préximo (nearest neighbour).
Por mcio dessa técnica, o valor do nivel de cinza a ser atribuido ao pixel z terd o
mesmo valor do nivel de cinza do pixel que se encontrar mais préximo da
posigdo ocupada por z. As vantagens sdo processamento rapido, facil
implementagdo e ndo haver alteragdo dos valores originais de cinza (Novo,
1998).

52



O registro das imagens dos anos de 2000 e 2002 foi realizado com base
na imagem de 2003, corrigida geometricamente. Neste caso, os pontos de
controle na imagem de referéncia de 2003 foram alocados em pontos parecidos,
distribuidos nas extremidades esquerda e direita, inferior ¢ superior, ¢ no centro
das imagens a serem registradas. Também se utilizou a transformagdo
polinomial de 1° grau e a técnica do vizinho mais proximo para a reamostragem
dos pixels.

Para finalizar o registro das imagens, calculou-se o emo médio
quadritico (RMS), que representa uma medida de ajuste do modelo de
transformacdo. O erro RMS é estimado pela diferenga entre amostras dos valores
calculados e seus valores originais, elevadas ao quadrado e somadas. A soma é
dividida pelo nimero de medidas, obtendo-sc a média, cuja raiz quadrada
fornece uma medida de erro na mesma unidade das medidas originais (Sulsoft,
2004). A expressdo do erro RMS ¢ dada por:

RMS ., =[(x, ‘xoris)z ‘*'(Yl ‘yoris)z/"]m

em que:

x1: coordenada de linha calculada na imagem ndo-registrada;

yi: coordenada de coluna calculada na imagem ndo-registrada;

Xerig. coordenada original de linha do ponto de controle na imagem
original; e
| Yorig: coordenada original de coluna do ponto de controle na imagem

original.
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3.3.2.2 Calibragfio radiométrica

A calibragio consiste na transformagdo dos valores digitais brutos
(nimero digital - DN) das imagens Landsat para reflectincia, com o objetivo de
atcnuar os efeitos da interferéncia atmosférica e caracteristicas do sensor (Meer,
1999).

Os nomeros digitais, embora relacionados, ndo representam
quantitativamente valores fisicos reais (Aguiar, 1991; Pereira et al., 1996) ¢ sdo
usados apenas por conveniéncia no processamento dos dados.

Os numeros digitais sfio relacionados, por um modelo linear
(calibragfio), & intensidade da cnergia radiante refletida. Contudo, ndo sdo
dirctamente comparaveis entre satélites diferentes devido as diferengas na
calibragdo dos sensores, os quais determinam as diferentes relagdes entre as
radidncias e os numeros digitais, dependendo da banda analisada, da localizagéo
da area e da data de passagem (Aguiar, 1991; Pereira et al., 1996).

A utilizagdo de valores fisicos, sobretudo da reflectincia, de acordo com
Pereira et al. (1996), possibilita um melhor monitoramento do comportamento
de uma determinada cobertura, uma vez que mudangas na sua resposta espectral
estariam  relacionadas somente as mudangas nas  propriedades
estruturais/espectrais da cobertura ¢ ndio as mudangas no dngulo de iluminagiio
solar ou variagGes dos sensores.

A conversdo dos numeros digitais para reflectincia gera uma base mais
normalizada em cenas simples ¢ entre imagens tomadas de diferentes sensores
ou datas. A reflectancia foi calculada utilizando-se as relagdes propostas por
Markham & Barker (1987), em que inicialmente, convertem-se os nimeros
digitais em valores de radiincia ¢ depois para valores de reflectincia aparente,

usando as seguintes equacgdes:
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L(AY=Ly, + (o = Lons) _L"“"‘)QCAL
QCAL s

em que:

L(A) = radidncia espectral, em mW cm™ sr™'pm™;
Lmey, = radidncia espectral equivalente ao nimero digital minimo;

Lusa, = radidncia espectral equivalente ao nimero digital maximo,

QCAL 0. = amplitude de variagio dos nimeros digitais, equivalente a
255 para todos os dados TM e ETM+; ¢
QCAL = namero digital.

Os valores de radidncia obtidos nesta equagdo sdo convertidos em

reflectdncia aparente pela seguinte equagdo:

al,d>

Pp= E,,, cosb,

em que:

p» = reflectincia aparente, adimensional;

L, = radidncia espectral (mW cm sr'um™);

d = distancia Tcna—Sol em unidades astronémicas;

E,.i, = irradidincia solar exoatmosférica média (mW cm’ pm" ) e

6. = dngulo zenital solar, em graus.

As novas imagens de reflectancia aparente nfo constituem os dados de
reflectancia real dos alvos, pois, no calculo das novas imagens, foram utilizados

valores da irradidncia (E..12) no topo da atmosfera (Moreira, 2003).
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Os valores de Lpm., Luao € Egu utilizados na calibragéo radiométrica do
Landsat 5 ¢ Landsat 7 estdo relacionados em anexo. Os valores de 0, ¢ d foram
obtidos a partir dos dados dos arquivos, em formato texto, que acompanham as
imagens (INPE, 2000; INPE, 2002; INPE, 2003).

3.3.3 Técnicas de processamento das imagens

3.3.3.1 Extraciio de informagdes das imagens

Consiste em etapas preliminares 4 aplicagdo dos algoritmos de
classificagdo digital com o propésito de extragiio de informagdes que serdo
utilizadas na fase de classificagdo digital. Estiio incluidos a gerag@o de imagens
frag@io ou sintéticas oriundas da andlise de mistura espectral ¢ do indice de

vegetagdo por diferenga normalizada (NDVI).

3.3.3.1.1 Andlise de mistura espectral

A analise de mistura espectral foi realizada nas imagens Landsat TM ¢
ETM+, bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7, convertidas de namero digital para reflectincia.
Os componentes puros selecionados foram solo, sombra e vegetagdo,
amplamente utilizados no mapeamento do uso e ocupagdo do solo na Amazonia
(Shimabukuro et al., 1999; Graga, 2002; Espirito-Santo, 2003; Duarte et al.,
2003; Escada, 2003 Freitas et al., 2003; Lu et al, 2003; Mello et al., 2003;
Silva, 2003).

Para a selegdo das amostras dos componentes puros foi utilizada a teoria
do simplex (Aguiar, 1991; Bajjouk et al., 1998), em que os componentes puros
localizam-se nos vértices do tridngulo formado no espago de feigdes

bidimensional, representando a distribuigdo dos pixels nas bandas 4 ¢ S,
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correspondente ao comprimento de onda do infravermelho proximo ¢
infravermelho distante. O simplex de sinais pode ser entendido como a figura
geométrica formada quando sdo ligados os pontos determinados pelos vetores
média dos componentes do pixel (Aguiar, 1991).

Na Figura 11 observa-sc a distribuicdo das amostras dos pixels puros dos
componenles sombra, vegetagdo ¢ solo no espago de feigdes coletados na

imagem Landsat do ano de 2003.
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FIGURA 11 Dispersograma com a localizagdo das amostras dos pixels puros no
espago bidimensional das bandas 4 ¢ 5 da imagem TM/Landsat do
municipio de Capixaba, AC, 2003, com valores em reflectancia
aparente

O componente sombra foi amostrado em dreas do rio Acre, de igarapcs,
de lagos ¢ de agudes cxistentes no municipio. As amostras do componente
vegetagdo foram obtidas de areas de pastagem alta ¢ capoeira em variados
estagios de sucessdo sccundaria. Para o componente solo, a selecdo das amostras
aconteceu em dreas de solo exposto com pouca ou nenhuma cobertura vegetal,

assim como cm ramais de acesso sem pavimentagdo asfaltica.



Depois de selecionados os componentes puros, a analise espectral fo
realizada pelo método de mapeamento, utilizando-se o algoritmo de
decomposigdo espectral linear, em que a reflectdncia de cada pixel da imagem é
considerada uma combinagiio lincar da reflectincia de cada material ou
componente puro presente dentro do pixel. A decomposigdo linear € resolvida

por valores de abundéncia de cada componente puro para todo pixel.
3.3.3.1.2 indice de vegetagiio

O indice de vegetagdo por diferenga normalizada (NDVTI) foi usado para
transformar os dados multiespectrais do Landsat em uma imagem com unica
banda representando a distribuigdo da vegetagdo. Os valores do NDVI indicam a
quantidade de vegetagdo verde presente no pixel, ou seja, quanto maior o valor
do NDVI, mais vegetagdo verde possui o pixel. O NDVI foi gerado por meio do
seguinte algoritmo padrdo:

Npvi = R -R)
(NIR +R)

em que:

NIR: valor do pixel na faixa do espectro eletromagnético correspondente

a regido do infra-vermelho préximo (0,7 2 0,9 um) e

R: valor do pixel na faixa do espectro eletromagnético correspondente a

regido do vermelho (0,6 a 0,7 pm).
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3.3.3.2 Classificacfio digital

3.3.3.2.1 Maxima verossimilhanca

As amostras de treinamento das classes tematicas floresta, capoeira,
pasto alto, pasto baixo, solo, dgua ¢ queimada foram selecionadas conforme
descrito no item 3.3.1.2. As amostras sdo proporcionais ao tamanho das feigSes
presentes nas imagens Landsat, ou seja, as feigSes correspondentes s classcs
temdlicas de maior tamanho receberam maior nimero de amostras. Esse
procedimento foi adotado com o objetivo de representar bem as feicGes, manter
a homogeneidade de cada classe temética ¢ alcangar o indice de Jeffries-
Matusita entre a combinagdio dos pares de classe que indica boa separabilidade
entre clas.

A quantidade de amostras por classe tematica utilizadas nos trés anos

objeto de analise esta descrita na Tabela 4.

TABELA 4 Tamanho das amostras de treinamento utilizadas na classificagdo
por maxima verossimilhanga

Classe temitica Niimero de pixels da amostra de treinamento/ano
2003 2002 2000
Floresta 6.520 12.600 9.000
Capoeira 1.645 1.792 2.130
Pasto alto 3.226 2.220 1.856
Pasto baixo 3.625 2.253 2.125
Solo 589 1.600 1.400
Agua 1.200 1.321 1.300
Queimada - 1.200 1.127
Total 16.805 22.986 18.938
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No ano de 2003, ndo foi identificada na imagem a ocorréncia de drcas
queimadas e, portanto, ndo houve a selegdo de amostras de treinamento.

Na aplicag@o do algoritmo de maxima verossimilhanga néo foi definido
nenhum limite de probabilidade, para que todos os pixels da imagem fossem

associados a uma das classes de mapeamento previamente definidas.

3.3.3.2.2 Isodata

A classificagdo niio supervisionada isodata calcula classes médias
eventualmente distribuidas no espago multidimensional definido pelas » bandas
espectrais ¢, iterativamente, forma grupamentos de pixels remanescentes usando
a técnica de distdncia minima.

Para isso, utilizou-se o minimo de 5 ¢ o maximo de 15 classes para o
calculo do algoritmo de grupamento, com até 10 itera¢des, procedimento pelo
qual sdo recalculadas as médias e os pixels inicialmente agrupados sdo
reclassificados considerando-se os novos valores médios. A variagéo do nimero
de classes € usada porque o algoritmo isodata separa ¢ une classes baseado nos
pardmetros estabelecidos ¢ ndo em um nimero fixo de classes.

Os parametros estabelecidos foram também os seguintes: o minimo de
10 pixels para formar uma classe; minimo de 1 classe de desvio padriio; maximo
de 5 classes de distincia ¢ maximo de 2 pares de classes a serem unidas. Com
base nestes limites as classes sdo iterativamente divididas, unidas ou excluidas.
Quando o nimero de pixels na classe é menor que 10, a classe é excluida e os
pixels sdo agrupados a classe mais préxima. Se o desvio padrio da classe ¢
maior que o limite estabelecido, entdo, esta é dividida em duas classes. Se a
distdncia entrc as classes médias é menor que 5, as classes sdo unidas,

considerando-se o nimero maximo de pares de classes determinado.
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Todos os pixels sdo classificados para a classe préxima, considerando-se
os parimetros especificados e a classificagio é comsiderada pronta quando
menos de 5% dos pixels mudou de classe ou quando o nimero méaximo de
iteragdes foi concluido.

Por dltimo, as classes espectrais geradas pelo algoritmo isodata foram
agrupadas com a mesma legenda das classes tematicas definidas para o

mapeamento do uso e ocupagio do solo.

3.3.3.2.3 Classificaciio supervisionada e nio supervisionada usando imagens
fraciio oriundas do modelo linear de mistura espectral

Foram testadas trés modalidades de classificagio das imagens fragdo
geradas pelo algoritmo de decomposicdio espectral linear, entre as técnicas
supervisionada ¢ niio supervisionada, aplicando o algoritmo isodata e de maxima
verossimilhanga, respectivamente. As modalidades de classificacdo referem-se
as imagens fragdo usadas para o mapeamento das classes temiticas e o algoritmo
de classificagdio. Foram utilizadas: 1) apenas as imagens fragéio solo ¢ sombra ¢
o algoritmo isodata. A aplicagdo dessas imagens fragao sdo as mesmas utilizadas
pelo PRODES digital para estimar o indice de desmatamento para a Amazdnia
Legal (Duarte et al., 2003); 2) as imagens fragdo solo, sombra e vegetagdo ¢, 0
algoritmo isodata. Nesse caso, foi incluida a imagem frag#o vegetagdo com o
propésito de verificar seu desempenho no mapeamento das classes de vegetago
secundéria e pasto; e, 3) as imagens fragdo solo, sombra, vegetagdo e de erro,
com aplicagdo do algoritmo de maxima verossimilhanca. Essas trés modalidades
foram designadas por classificagdo ndo supervisionada usando as imagens fragéio
solo ¢ sombra; classificagio ndo supervisionada usando as imagens fragdo solo,
sombra e vegetagdo, classificagdo supervisionada usando imagens fragdo,

respectivamente, cujos passos metodologicos sdo descritos a seguir:
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- Classificacio nio supervisionada usando as imagens fragio solo e
sombra

As etapas realizadas para a classificacio das imagens fragdo solo €

sombra oriundas da aplicagiio do modelo linear de mistura espectral foram feitas

segundo o esquema representado na Figura 12.

Imagem Landsat
l 1
Imagem fracio Imagem fraciio Imagem fragio
solo sombra _vegetaciio

|

Segmentagiio Defini¢iio de limiar
I

Classificagiio

isodata Miscara

FIGURA 12 Esquema da classificacfio nfio supervisionada isodata usando as
imagens fragdo solo ¢ sombra

Inicialmente, por meio da segmentagédo pixel a pixel foram extraidas das
imagens fragdo solo e sombra as feicGes mais realgadas em cada uma delas,
geradas pela aplicagdo do modelo linear de mistura espectral.

A segmentagdo subdivide uma imagem em partes ou objetos de interesse
¢ pode ser orientada a pixel ou a regides. Nesse contexto, a limiarizagéio é uma
das abordagens mais importantes ¢ consiste em extrair objetos através da selegiio
de um limiar T que os separe (Gonzalez & Woods, 2000). O limiar T pode ser
entendido como um intervalo na escala de niveis de cinza do histograma da
imagem a ser particionado. A segmentagdo é entdio efetuada, varrendo-se a
imagem, pixel por pixel, e rotulando-se cada pixel como sendo ou ndo do objeto,

dependendo se o nivel de cinza for maior ou menor que o limiar T.
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A defini¢do do limiar nas imagens fragdo solo ¢ sombra foi realizada por
meio da verificagdo das estatisticas dos pixels encontrados nas feigGes mais
realgadas em cada imagem. No caso da imagem fragdo solo, essas feigGes
correspondem is dreas de pastagem, capoeira e solo. A imagem fragdio sombra
foi segmentada utilizando-se um limiar que separou os rios, igarapés, lagos ¢
acudes. Para isso, foi considerado, como populagdo minima de pixels a ser
segmentada, o conjunto de 4 pixels e, para a andlise do pixel, seus vizinhos de 8.

Apbs a limiarizagdo, foi realizada a classificagdo ndo supervisionada
isodata nas imagens fragéo solo ¢ sombra com os seguintes parametros: minimo
de 5 ¢ maximo de 10 classes, maximo de 5 iteragdes, minimo de 10 pixels para
formar uma classe, minimo de 1 classe de desvio padrdo, maximo de 5 classes
de distancia e maximo de 2 pares de classes a serem unidas.

Para agilizar o processamento digital e preservar as feicGes realgadas nas
imagens geradas pelo modelo linear de mistura espectral, foram criadas
mascaras com as classes temdticas obtidas do resultado da classificagdo ndo
supervisionada isodata em cada imagem fragdo (solo e sombra). As classes
definidas pela imagem fragéo sombra foram mascaradas na imagem fracéo solo
¢ vice-versa.

Apés a realizagio da classificagio néio supervisionada isodata,
resultaram as seguintes classes de uso e ocupagio do solo:

~ floresta, capoeira ¢ dgua, extraidas da imagem fragéio sombra e
— pasto alto, pasto baixo, solo exposto e capoeira, adquiridas da imagem
fragdo solo.

Para gerar uma unica imagem classificada e calcular as estatisticas ¢
acurdcia do mapeamento, os resultados das classificacdes das imagens fracdo
solo ¢ sombra foram combinados, obtendo-s¢ uma imagem final da classificagao

com todas as classes identificadas anteriormente.
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— Classificacio ndio supervisionada usando as imagens fra¢dio solo,
sombra e vegetacilo

A segunda modalidade de classificagdo usou as imagens fracdo solo,

vegetagdo ¢ sombra, conforme Figura 13, seguindo os mesmos passos descritos

anteriormente para construgio das mascaras e classificagdo da imagem fragdo

sombra para determinar as classcs de floresta, capoeira ¢ agua.

Imagem Landsat
Imagem fragdo Imagem fragdo Imagem fracdo
solo sombra vegeltncao
Segmentagio Definigdo de limiar
|

FIGURA 13 Esquema da classificagdo ndo supervisionada isodata usando as
imagens fragdo solo, sombra e vegetagdo

A classe solo foi obtida pela segmentag@o da imagem fragéo solo, por
meio da definigdo do limiar que separou as areas de solo exposto, rodovias,
ramais e edificagdes e classificagdo ndo supervisionada isodata.

Posteriormente, as classes de floresta, agua, capoeira € solo foram
utilizadas para a criagdo da mascara que foi aplicada na imagem fragdo
vegetagdo. A classificagdo isodata da imagem fragdo vegetagdo, com os mesmos
pardmetros descritos anteriormente, resultou na combinagdo das classes: pasto
alto, pasto baixo, queimada ¢ capoeira.

A classificagdo final foi composta pelas seguintes classes:

— floresta, capoeira e dgua, oriundas da imagem fragéio sombra;

—~ solo, adquirida da imagem fragdo solo ¢
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- pasto alto, pasto baixo, queimada e capoeira, oriundas da imagem

fragdo vegetagdo.

- Classificaciio supervisionada usando as imagens fracdio solo,
sombra, vegetaciio ¢ de erro

A terceira modalidade de classificagiio com as imagens geradas pcla

anélise de mistura espectral foi realizada utilizando-sc as imagens fragdo solo,

sombra, vegetagiio ¢ de erro, ¢ a técnica de classificagdo supervisionada por

maxima verossimilhanca (Figura 14).

Imazgem Landsat
|
[ i
= ) =) (e
i
mAxima verossimithan

FIGURA 14 Esquema da classificagio supervisionada por mdxima
verossimilhanga usando as imagens fragdio solo, sombra,
vegetagdo e de erro

Na fase de treinamento do classificador foram utilizadas as mesmas
amostras de treinamento citadas no item 3.3.3.2.1, com o intuito de comparar a
performance das metodologias de classificagio digital.

Na aplicagéio do algoritmo de maxima verossimilhanga néo foi definido
nenhum limite de probabilidade, para que todos os pixels da imagem fossem

associados a uma das classes dec mapeamento.
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3.3.3.2.4 Arvore de decisdo

Para a classificagdo pelo algoritmo de drvore de decisdo foi utilizado um
aplicativo de mineragfo de dados, na geragdo do conjunto de regras da arvore de
decisio e, posteriormente, um software de processamento de imagens para a
classificagdo digital.

Os atributos usados nesta técnica de classificagdo foram: bandas 1, 2, 3,
4, 5 e 7 do Landsat; imagens fragdo solo, sombra, vegetagdo e de erro geradas
pela decomposigéio linear espectral ¢ indice de vegetagio NDVI. Essas onze
varidveis foram organizadas em um Unico arquivo de imagem.

Foram utilizadas amostras de treinamento e amostras de teste na
minerag#o de dados. O numero de casos das amostras usadas para a classificagdo
por arvore de decisdo estiio citados na Tabela 5. Cada pixel das amostras e seus
respectivos valores nas onze imagens do arquivo de dados constitucm um caso a

ser analisado pelo algoritmo de aprendizado de maquina.

TABELA 5 Niamero de casos das amostras de treinamento ¢ de teste utilizados
na classificagdo por arvore de decisdo

Classe Nuamero de pixels da amostra/ano
tematica 2003 2002 2000
Treinamento Teste Treinamento Teste Treinamento Teste
Floresta 3.260 3.260 6.000 6.600 4.500 4.500
Capocira 823 822 1.100 692 1.100 1.030
Pasto alto 1.613 1613 1.110 1.110 928 928
Pasto baixo 1.813 1.812 900 873 1.100 1.025
Solo 295 294 800 800 700 700
Agua 600 600 808 513 650 650
Queimada - - 600 600 600 527
Total 8.404 8.401 11.318 11.188 9.578 9.360

66



v e

Segundo Curroto (2000), néo existe nenhum limite pratico no nimero de
classes, atributos, valores de atributos ou casos nos arquivos de dados ¢ de teste.

Na preparagio dos dados necessirios para a implementagio da
mineragio de dados, foram organizados trés arquivos, denominados arquivo de
nomes, arquivo de dados e arquivo de teste.

O arquivo de nomes contém o nome das classes teméticas, dos atributos
¢ valores dos atributos. Os atributos foram cada uma das onze imagens usadas ¢
os valores dos atributos denominados continuous, que indica que os atributos
tém valores numéricos, inteiros ou reais.

O arquivo de dados ¢ utilizado para descrever os casos de treinamento.
Cada pixel da amostra foi especificado numa linha descrevendo um caso,
contendo os valores para todos os atributos (imagens usadas) e a classe do caso.
Os valores dos atributos de cada pixcl da amostra foram ordenados conforme
definido no arquivo de nomes.

O arquivo de teste ¢ utilizado para descrever os casos de teste que foram
utilizados para avaliar a arvore de decisdo produzida pela mineragdo de dados. O
formato é o mesmo do arquivo de dados, porém usando os pixels da amostra de
teste.

O aplicativo de mineragiio de dados gerou a drvore de decisdo final
podada. Foi utilizada a opgéo avangada de poda, pela qual o processo de geragdo
do classificador pode ser refinado (Rulequest Research, 2004). A poda faz a
remogdo de partes que podem apresentar relativamente alta taxa de erros. 0
processo da poda é primeiramente aplicado em cada subérvore ou galho para
decidir se deve ser substituida pela folha ou galho menor. A poda ¢ efetuada se a
substituigdo do galho pela folha ou galho menor conduzir a uma taxa de erro
menor, desde que a taxa de erro global da arvore decresga. Esse processo leva a

uma arvore de taxa de erro minima (Curroto, 2000).
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3.3.3.4 Homogeneizaciio do resultado da classificacio

Geralmente, no resultado da classificagdo, ocorrem pixels isolados ou
pequenos grupos de pixels periencentes a vérias classes, proximo a areas
homogenecamente classificadas, gerando uma imagem com ruido (Crosta, 1993).

Com o propdsito de homogeneizar o resultado da classificagdo pelos
diferentes algoritmos, foi aplicado um filtro de mediana de tamanho 3 x 3, para
a redugdo do ruido nas imagens classificadas. O valor de cada pixel (que
comresponde a classe a qual pertence) foi substituido pela mediana dos valores do
pixels da sua vizinhanga e néio pcla sua média. No filtro de mediana de tamanho
3 x 3 que foi aplicado, os valores do pixel e dos seus vizinhos foram ordenados,
determinado-se a mediana ¢ atribuido este valor ao pixel central. Dessa forma,
obtém-se¢ a redugdo do ruido da imagem, sem o cfeito de borramento e
preservando as bordas (Gonzalez & Woods, 2000).

3.3.4 Comparacgiio entre os algoritmos de classificagdo

3.3.4.1 Andlise de exatidio

Um método comum para avaliagdio da acuracia da classificagdo é o uso
da matriz de erro ¢ das estatisticas derivadas, o que permite o computo da
exatiddo global, exatiddo do produtor, exatidio do usuéario e do coeficiente
Kappa (Lu et al.,, 2003). O uso da matriz de erro em dados de sensoriamento
remoto é relatado desde 1970 (Skidmore, 1999).

Dessa forma, para quantificar os erros gerados pelas diferentes técnicas
de classificagdo utilizadas neste estudo, foram construidas as matrizes de erro ou
de confusdo que permitem a comparagdio entre os dados provenientes das

amostras de amostra de validagéio e o resultado da classificacio. O conjunto de
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pixels por classe tematica, coletados com GPS, foi denominado de amostras de
validagio.

Em todas as modalidades de classificacdio realizadas neste estudo, as
matrizes de erros foram calculadas com o mesmo conjunto de amostras de
validagdo. Além da exatiddo global ou acuricia do mapeamento, por meio da
matriz de erro, foram calculados também os erros de incluséio € de omiss@o por
classe tematica e o coeficiente Kappa, que auxilia na avaliagdo do classificador.

A exatiddio global do mapeamento foi, entdo, obtida pela razdo entre a
somatéria do nimero de pixels corretamente classificados em todas as classes
tematica e o nimero total de pixels da amostra de validagdo. Os pixels
comretamente classificados sdo os componentes da diagonal da matriz de
confusdo. A quantidade de pixels amostrados por classe temdtica, usados na

construgdio das matrizes de erros, esta listada na Tabela 6.

TABELA 6 Tamanho da amostra de validagdo por classe tematica

Classe temitica Nimero de pixels da amostra de validaciio/ano
2003 2002 2000
Floresta 3.000 5.000 1.000
Capoeira 687 557 823
Pasto alto 947 600 600
Pasto baixo 2.193 842 1.921
Solo 311 1.000 600
Agua 562 600 473
Queimada - 601 600
Total 7.700 9.200 6.017

Os emros de inclusio foram obtidos pela razdo entre o nimero de pixels

classificados crronecamcnte em uma classe, pelo nimero total de pixels
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classificados nesta classe. Esse erro indica o percentual de pixels incluidos em
uma classe quando, na verdade, pertence a outra(s). A acuracia do usuario foi
obtida pela razfio entre o niimero de pixels corretamente classificados em uma
classe pelo numero total de pixels classificados nesta classe.

Os erros de omissdo foram calculados pela razdo entre o numero de
pixels classificados erroncamente em uma classe pelo namero total de pixels da
amostra de validacio da respectiva classe. Esse erro indica o percentual de
pixels omitidos da classe correta que foram atribuidos a outra(s). A acuricia do
produtor foi calculada pela razio entre o namero de pixels corretamente
classificados em uma classe pelo nimero total de pixels da amostra de validagdo
da respectiva classe.

O valor do coeficiente Kappa e sua varidncia foram calculados
aplicando-se as equagdes citadas no item 2.5, incluindo no calculo os pixels que
foram erroncamente classificados, além dos que foram classificados
corretamente, como na exatiddo global. Os valores de Kappa variam de 0 a 1,
indicando a concordéncia entre a imagem classificada e aos amostras de amostra
de validag@io. A variancia de Kappa foi usada para calcular se existe diferenga

significativa entre as modalidades de classificagdo.

3.3.4.2 Estimativa das dreas das classes de uso e ocupacido do solo

No levantamento do uso e ocupagéo do solo e para a comparagdo entre
os algoritmos de classificagdo computou-se a estatistica das classes tematicas
para todos os anos e métodos de classificagdo, calculando-se o percentual de
drea coberta pelas classes de floresta, capoeira, pasto alto e baixo, agua e solo

em relag#io a area total do municipio de Capixaba, Acre.
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Foram utilizadas as informagdes geradas a partir da matriz de erro para
analisar a acurdcia por classe d¢ mapeamento, como os erros de incluséo e

omissio, conforme descrito no item 3.3 .4.1.
3.3.4.3 Teste de significincia

Para comparar o desempenho entre os diferentes métodos de
classificagdio foi usada a varidncia de Kappa e estatistica Z, comumente utilizada
na literatura (Fidalgo, 1995; Carvatho, 2001; Gaboardi, 2002; Lu et al., 2003;
Carvalho et al., 2004).

A variancia de Kappa foi calculada a partir das matrizes de emo das
classificagdes. Na comparagdo dos resultados de Kappa entre os métodos de
classificagdo, a estatistica Z foi analisada para os niveis de confianga de 99%,
95% e 90% . O teste Z ¢é indicado para duas amostras independentes quando as
varidncias paramétricas sdo conhecidas e as varidveis nas populagdes
apresentam distribuigies normais (Ayres et al, 2000). Segundo Skidmore
(1999), este teste estatistico pode ser aplicado em combinagGes pares de matrizes
de erro, determinando se as matrizes sdo significativamente diferentes.

Para se fazer a inferéncia estatistica, utilizou-se o teste de hipotese, que é
um procedimento matemitico denominado regra de decisdo, para aceitar ou
rejeitar uma hipétese estatistica com base nos clementos da amostra (Fonseca &
Martins, 1996).

Consideraram-se X; e K como as estimativas de Kappa e 0% ¢ o’
suas respectivas variancias, representando dois classificadores, respectivamente,
para testar a igualdade de duas matrizes de confusio ¢ a estatistica Z, expressa
por:

7= |K| —K2|

2 2
Jou +0
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As hipéteses para o teste de significancia foram:
H,: K; = K; (hipitese nula) e
H;: K; > K; (hipdtese alternativa).

A hipétese H, foi testada para os niveis de significancia (a) de 0,01;

0,05 ¢ 0,10. O valor tabelado de Z foi o da hipétese alternativa unilateral a

dircita. Assim, a significancia a, H, seré rejeitada se Z > Z,.
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4 RESULTADOS E DISCUSSOES

4.1 Corregiio geométrica

A comregdio geométrica das imagens pelo método de transformagio
polinomial de 1° grau e reamostragem dos pixels pela alocagdo do vizinho mais
proximo (nearest neighbour) obteve resultados satisfatérios, gerando um erro
inferior a meio pixel para todas as imagens. Para as imagens de 2000, 2002 ¢
2003, os erros médios quadrdticos foram, respectivamente, 0,2774, 0,4767 ¢
0,3924 pixel.

4.2 Calibraciio radiométrica

A conversio dos numeros digitais para reflectincia aparente, foi
calculada utilizando-se as relagdes propostas por Markham & Barker (1987),
empregando-se os pardmetros citados na segdo 3.3.2.2, cujos resultados sdo de
atenuacdo dos efeitos da interferéncia atmosférica e caracteristica dos sensores
no comportamento espectral dos alvos na superficie terrestre.

Nas imagens cujos pixels sdo expressos em nameros digitais, com
resolugdo radiométrica de 8 bits, cada pixel pode ser representado por 28 =256
niveis de cinza discretos, ou seja, 1 byte (8 bits) por pixel, numa escala de 0 a
255. Nas imagens calibradas para reflectincia aparente, cada pixel pode ser
representado por 4 bytes ou 2% que é igual a aproximadamente, 4 bilhdes de
combinagdes, numa escala de valores decimais entre O ¢ 1.

Sc, por um lado, a calibragio radiométrica possui a vantagem de
representar valores fisicos de reflectincia dos alvos, por outro, ¢ necessario

maior recurso computacional para as etapas de processamento das imagens,



visto que o namero de bits para armazenar uma imagem digital ¢ dirctamente
proporcional ao nimero de pixels ¢ ao niumero de niveis de cinza permitidos
para cada pixel. Enquanto a imagem em namero digital ocupou 20.256,80 Kb
(mil bytes), em reflectincia aparente foram necessario 81.025,20 Kb.

Na Tabela 7 sio apresentados valores médios de pixels puros dos
componentes solo, dgua e vegetagio expressos em nimero digital ¢ reflectancia,

coletados na imagem Landsat do ano de 2003.

TABELA 7 Valores médios do conjunto de pixels dos componentes dgua,
vegetagdo e solo, nas bandas 1, 2, 3, 4, 5 ¢ 7 do TM/Landsat em

2003
Banda Agua Vegetagio Solo
ND Ra ND Ra ND Ra
1 58 0,0949 54 0,0878 62 0,1024
2 28 0,0963 24 0,0811 29 0,0997
3 28 0,0733 19 0,0465 34 0,0905
4 12 0,0471 100 0,4110 63 0,2605
5 06 0,0142 65 0,1684 107 0,2782
7 04 0,0108 18 0,0573 42 0,1392

em que: ND - namero digital e Ra - reflectancia aparente.

Obscrvando-se os pixels de vegetagHo, verifica-se que a diferenga entre
os valores nas bandas 3 ¢ 4 ¢ de aproximadamente 5 vezes ¢ 9 vezes,
respectivamente, em termos de namero digital e reflectdncia aparente.
Comportamento semelhante ocorre também nos pixels de solo e agua, porém,
com menor amplitude.

Os pixels expressos em valores fisicos, ou seja, em reflectincia

oferecem um comportamento mais proximo do real dos alvos ou componentes
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que estdo sendo analisados. Esse comportamento ¢ evidenciado na Figura 15, em
que cstdo representadas as curvas espectrais dos mesmos pixels descritos na

Tabela 6.
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FIGURA 15 Curvas espectrais dos componentes dgua, vegetagdo ¢ solo,
expressas em (a) nimero digital ¢ (b) reflectdncia aparente nas
bandas 1.2.3.4.5 ¢ 7 do TM/Landsat em 2003

Analisando-se a Figura 135, observa-se o aumento na inclinagdo da curva
da vegetagdo em relagdo aos outros componentes puros, quando comparado o
comportamento espectral desses alvos em nimero digital e reflectancia aparente.
A assinatura cspectral do solo apresentou comportamento diferenciado expresso
em namcro digital e reflectincia. Em numero digital, ocorrcu um aumento
acentuado cntre as bandas 4 ¢ 5, cnquanto que, em valores de reflectincia
aparenic, a curva foi mais suavizada. As assinaturas espectrais expressas cm
reflectdncia aparente representam o comportamento dos alvos mais proximo do

real.



4.3 Extraciio de informagdes das imagens

4.3.1 Modelo linear de mistura espectral

A aplicagdo do algoritmo de decomposi¢do espectral lincar gerou as
imagens sintéticas sombra, solo ¢ vegetagdo, que realgaram as feigdes dos
componentes puros, além da imagem de erro que contém a distribuigdo espacial
dos erros residuais dos alvos que ndo se enquadram no padrdo dos componentes
puros selecionados.

Na Figura 16 sdo apresentadas a imagem Landsat na composi¢do
colorida das bandas 5. 4 ¢ 3 ¢ as imagens geradas pelo modelo linear de mistura

espectral de uma mesma area contendo as feigdes dos componentes puros.

FIGURA 16 Imagem TM/Landsat, ano 2003, na composi¢do colorida RGB das
bandas 3, 4 ¢ 3 (a), imagem fragdo sombra (b), imagem fragdo solo
(c) ¢ imagem fragdo vegetagdo (d)
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Na imagem Landsat (Figura 16a), a area de floresta possui cor verde-
escuro, dgua na cor azul, solo exposto na tonalidade magenta mais claro e areas
com vegetacio arbustiva ¢ gramineas em tons de verde-claro.

Na imagem fracéio sombra (Figura 16b), foram real¢adas agua e floresta,
que apresentam tons de cinza mais claros. Neste caso, floresta foi mais realgada
que as demais formas de vegetagdo, devido & maior quantidade de sombra sob o
dossel, diferenciando-a da vegetagdo onde penetra mator quantidade de luz.

As areas de solo exposto foram bem destacadas na imagem fragdo solo
(Figura 16c) em tons de cinza claro. Quanto mais claro o pixel na imagem,
maior a proporgio do componente puro que esta presente no pixel. Onde ocorre
vegetagdo mais rasteira com relativa exposi¢do de solo, foram verificados tons
de cinza-médio ¢ nas arcas com maior cobertura do solo, como no caso das
florestas, tons de cinza mais escuro.

A imagem fragiio vegetagiio (Figura 16d) realgou mais a vegetagdo
secunddria em estagio intermedidrio de regeneragéio, com cobertura de solo mais
homogénea, como as observadas na drea marginal das curvas do rio na parte

superior esquerda da imagem e em algumas regides de borda com floresta.

4.3.2 Indice de vegetaciio

A imagem resultantc do NDVI gerou um arquivo com uma dnica banda,
reduzindo a dimensionalidade dos dados e realgando as feigdes com vegetagéo,
conforme pode ser verificado na Figura 17. As dreas com vegetagdo arbustiva e
arborea possuem tons dc cinza mais claro, enquanto as dreas com exposicdo do
solo tons de cinza-escuro. A imagem NDVI foi utilizada como um importante
atributo no algoritmo arvore de decisio, auxiliando na divisdo do conjunto de
dados em subconjuntos mais homogéneos até a diferenciagdo entre as classes

tematicas.
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FIGURA 17 Imagem TM/Landsat, ano 2003, na composigdo colorida RGB das
bandas 5. 4 ¢ 3 (a esquerda) e imagem NDVI (a direita)

4.4 Classificagfio digital das imagens

Nos seis esquemas de classificagdo digital foram avaliados a exatiddo
global e coeficiente de concordincia Kappa obtidos por meio das matrizes de
erro dos seis métodos de classificagdo analisados que se encontram em ancxo.
Também foi considerado a exatiddo por classe de mapeamento, bem como os
respectivos erros de inclusio e omisséo.

Em geral, a classificagdo supervisionada apresentou maior acuracia no
mapeamento do uso ¢ ocupagdo do solo em Capixaba em relagiio as técnicas de
classificagdo ndo supervisionada. Esse resultado ¢ evidenciado na Figura 18, na
qual verifica-se que a classificagdo por maxima verossimilhanga usando as
imagens Landsat e as imagens fragdo geradas pelo analise de mistura espectral,
apresentam, em média, os maiores valores do coeficiente de concordincia
Kappa, em torno de 0,9. Nas modalidades de classificagdo usando o algoritmo

isodata, com as imagens Landsat ou imagens fragdo, o valor de Kappa variou
entre 0,74 a 0.85.
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FIGURA 18 Indice de concordincia Kappa das seis técnicas de classificagdo
digital para o mapeamento do uso ¢ ocupagio do solo em
Capixaba, Acre, nos anos de 2000, 2002 ¢ 2003: (1) maxima
verossimilhanga usando imagens Landsat, (2) isodata usando
imagens Landsat. (3) arvore de decisdo, (4) isodata usando
imagens fragdo solo ¢ sombra, (5) isodata usando imagens fragdo
solo, sombra ¢ vegetagdo ¢ (6) mixima verossimilhanga usando
imagens fragiio solo, sombra, vegetagdo ¢ de erro.

A cficiéncia obtida por cada uma das técnicas de classificagdo digital

aplicadas sdo detalhadas a seguir.

4.4.1 Maxima verossimilhanga

A cxatiddo global da classificagiio utilizando o algoritmo de maxima
verossimilhanga variou entre 91,1% ¢ 92,5%, com valor do cocficiente Kappa
em torno de 0.9, representando uma excelente classificagdo (Landis & Koch,
1977).

Em referéncia a exatiddo por classe de mapcamento, os resultados

obtidos sio mostrados na Tabela 8. A acuricia do usudrio representa a propor¢ao

79



de pixels corretamente classificados numa classe em relagdo ao nimero total de
pixels classificados na classe. A acurécia do produtor representa o percentual de
pixels corretamente classificados em relagio ao numero total de pixels da
amostra de validagdo. A classe queimada ndo foi incluida no mapeamento do

ano de 2003.

TABELA 8 Exatiddio por classe de mapeamento obtido pelo classificador de
maxima verossimithanga nos anos de 2003, 2002 ¢ 2000

Ano/Acuricia
Classe
2003 2002 2000
tematica

Usuario | Produtor | Usuario | Produtor| Usudrio | Produtor

Capocira 91,03% | 85,54% | 76,00% | 95,00% | 79,17% | 91,57%

I'loresta 9557% | 9949% | 98,79% | 99,39% | 99,13% | 97.45%

Solo 100,00% | 53.85% | 75,44% | 86,00% | 100,00% | 83,95%
Agua 100,00% | 100,00% | 98,36% | 100,00% | 98.41% | 100,00%

Pasto alto 86,41% | 93,68% | 96,97% | 64,00% | 80,95% | 78,46%
asto baixo 79,13% | 8922% | 81,40% | 70,00% | 86,25% | 89,61%
Queimada - - 100,00% | 100,00% | 95,00% | 100,00%

As classes agua, queimada e floresta obtiveram excelente acuricia do
usudrio ¢ do produtor, acima de 95%. O pior resultado foi na classe solo € pasto
alto, com acurécia do produtor de 54% no ano de 2003 ¢ 64% no ano de 2002,
No entanto, o desempenho foi melhorado nos demais anos.

Os maiores erros de omisséo foram pasto alto, pasto baixo ¢ solo, entre
22% e 46%, indicando, percentualmente, os pixels dos dados de referéncia de

uma classe que foram classificados erroneamente em outras classes.
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4.4.2 Isodata

A exatiddo global da classificagdo utilizando o algoritmo isodata variou
entre 82,9% e 87,4%, com valor de Kappa entre 0,79 a 0,85, representando uma
classificagdo muito boa a excelente (Landis & Koch, 1977).

Os melhores resultados de exatidéo por classe de mapeamento foram das

classes floresta e solo, conforme mostrado na Tabela 9.

TABELA 9 Exatiddo por classe de mapeamento obtido pelo classificador
isodata nos anos de 2003, 2002 ¢ 2000

Ano/Acuricia
Classe
2003 2002 2000
tematica

Usuario | Produtor | Usuario | Produtor| Usuiro | Produtor
Capoeira 70.73% | 3494% | 8594% | 91,67% | 93,55% | 69.88%
Floresta 96,00% | 98,46% | 97,01% | 98,78% | 97.61% | 8681%
Solo 82,26% | 98,08% { 100,00% | 100,00% | 97,50% | 96,30%
Agua 100,00% | 93,51% | 57,14% | 100,00% | 69,66% | 100,00%
Pasto alto 55,17% | 8421% | 93,48% | 86,00% | 59,09% | 100,00%
Pasto baixo 91,67% | 75.49% | 100,00% | 94,00% | 93.62% | 57,14%
Queimada - - 100,00% | 25,00% | 86,36% | 100,00%

Nas demais classes, os resultados foram variados nos trés anos de
analise. A classe capoeira demonstrou desempenho inferior, em termos de
acurdcia do produtor, de 35% a 70% no ano de 2003 e 2000, respectivamente.

Em 2002, o pior resultado foi de 25% de acuricia do produtor da classe
queimada, isso porque 75% dos pixels da amostra de referéncia foram

erroneamente omitidos da classe qucimada e incluidos na classe agua.
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Verificou-se também confusdio com as classes de capocira, dgua, pasto
alto e pasto baixo, apresentando erros de inclusdo ou omissdo entre 41% ¢ 65%,
conforme Tabela 4C em anexo.

Particularmente no ano de 2000, houve também confusfio entre as
classes de floresta ¢ agua, quando pixels de floresta em tons de verde mais
escuro na composi¢iio colorida das bandas 5, 4 ¢ 3, que representam maior
quantidade de sombra, foram classificados erroneamente como da classe agua.

A Figura 19 ilustra cssa situagio: na imagem classificada pelo algoritmo
isodata, as corcs azul, verde-escuro, verde-claro, lilis ¢ rosa representam,

respectivamente, as classes tematicas agua, floresta, capoceira, queimada ¢ solo.

Capoeira
Floresta
Agua

FIGURA 19 Imagem TM/Landsat na composigio colorida RGB das bandas 5. 4
¢ 3 (a) e mapa resultado da classificagdo isodata (b)

4.5.3 Classificaciio usando as imagens fraciio oriundas do modelo linear de

mistura espectral
As classificagdes usando as imagens fragdo oriundas do modelo lincar de

mistura cspectral sdo: i) classificagdo ndo supervisionada, com aplicagdo do

algoritmo isodata nas imagens fragdo solo e sombra; ii) classificacdo nido

82



supervisionada, com aplicagdo do algoritmo isodata nas imagens fragéio solo,
sombra ¢ vegetagio e iil) classificagdo supervisionada, com aplicagdo do
algoritmo de maxima verossimilhanga nas imagens fragdo solo, sombra,
vegetacdio ¢ de erro.

A classificagdo supervisionada por maxima verossimilhanga usando as
imagens fragio obteve desempenho superior com exatiddo global de 91% em
todos os anos. O pior resultado foi da classificagdo ndo supervisionada, com
aplicagdio do algoritmo isodata nas imagens fragéio solo ¢ sombra, entre 78,9% ¢
83,8%, devido ao fato do algoritmo ndo separar a classe tematica queimada em
2000 ¢ 2002, com erro de omissdo de 100% na respectiva classe. No entanto, o
uso da imagem fragdio vegetagdo juntamente com as imagens fragdo solo ¢
sombra melhorou esse resultado, visto que nesse esquema de classificagdo ndo
supervisionada a exatiddo global variou entre 83,8% e 87,0%.

De acordo com os critérios propostos por Landis & Koch (1977), a
classificagfio supervisionada, com aplicagdo do algoritmo de maxima
verossimilhanga nas imagens fragéio foi excelente, assim como a classificagdo
ndo supervisionada usando as imagens fragdo solo, sombra e vegetacdo para os
anos de 2002 e 2003. A classificagdo ndo supervisionada usando apenas as
imagens fragdo solo e sombra foi considerada muito boa, pois os valores de
Kappa variaram de 0,7407 a 0,7969.

Em termos de acurdcia por classe de mapeamento, a classificagdo ndo
supervisionada usando apenas as imagens fragdo solo e sombra apresentou
resultado superior a 93% para floresta ¢ 85% para agua (Tabela 10). No entanto,
ocorrcu maior confusdo com a classe de pasto alto, com acurdcia entre 44% ¢
83%. A classe de pasto baixo apresentou bom desempenho em termos de
acurécia do produtor, com percentual superior a 92%. A classe queimada ndo foi

mapeada.
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TABELA 10 Exatiddo por classe de mapeamento obtido pelo classificador
isodata usando as imagens fragdo solo e sombra, nos anos de

2003,2002 e 2000
Ano/Acuracia
Classe
2003 2002 2000
temitica

Usuario | Produtor | Usuario | Produtor| Usuarie | Predutor
Capoeira 89,66% | 62,65% | 80,00% | 66,67% | 72,73% | 67.47%
Floresta 97,94% | 97.44% | 92,66% | 100,00% | 93,20% | 99,15%
Solo 89,29% | 96,15% | 100,00% | 86,00% | 98,18% | 66,67%
Agua 100,00% | 98,70% | 100,00% | 88,33% | 100,00% | 85,48%
Pasto alto 5915% | 4421% | 61,19% | 82,00% | 73,97% | 83,08%
Pasto baixo 64,43% | 94,12% | 47,12% | 98,00% | 53,38% | 92,21%
Queimada - - 0,00% 0,00% 0,00% 0,00%

Na classificagdo ndo supervisionada usando as imagens fragdo solo,
sombra e vegetagdo, conforme Tabela 11, a exatiddo do usuario e do produtor
variou de 79% a 100% nas classes de floresta, agua ¢ queimada. Na classe
capogira, o desempenho foi, em média, de 53% de acuracia do produtor e 72%
de acuracia do usuario. Para pasto baixo, obteve-se acima de 95% para exatiddo
do produtor e em torno de 71% para exatiddo do usuario. Solo obteve 97% e
84%, para acuricia do usudrio ¢ produtor, respectivamente. Pasto alto
apresentou os piores resultados; sen desempenho médio foi de 64%.

Em geral, a exatiddo por classe de mapeamento do classificador de
maxima verossimilhanca usando todas as imagens fragdo (Tabela 12) foi
superior, alcangando média de 81% em todas as classes dec mapcamento, exceto
para solo ¢ pasto baixo, com acuricia do produtor de 78% a 79%,
respectivamente. Na classe agua, o desempenho foi de 100% e, para floresta,

acima de 96%.
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TABELA 11

Exatiddo por classe de mapcamento obtido pelo classificador
isodata usando as imagens fragdo solo, sombra e vegetagdo, nos
anos de 2003, 2002 ¢ 2000

Ano/Acuricia
Classe
2003 2002 2000
temdtica
Usuario | Produtor | Usuario | Produtor| Usuario | Produtor
Capoeira 81,13% | 5181% | 62,75% | 53,33% | 70,97% | 53,01%
Floresta 97.44% | 97.44% | 92,66% | 100,00% | 92,86% | 99,57%
Solo 94.34% | 96,15% | 100,00% | 86,00% | 98,25% | 69,14%
Agua 100,00% | 93,51% | 100,00% | 90,00% | 100,00% | 8548%
Pasto alto 61,54% | 5895% | 60,78% | 62,00% | 7188% | 70,77%
Pasto baixo 70,71% | 9706% | 79,31% | 92,00% | 62,71% | 96,10%
Queimada - - 100,00% | 100,00% | 85,71% | 78,95%

TABELA 12 Exatidiio por classe de mapeamento obtido pelo classificador de
maéxima verossimilhanga usando as imagens fragdo solo, sombra,
vegetagdo e de erro, nos anos de 2003, 2002 ¢ 2000

Ano/Acuricia
Classe
2003 2002 2000
tematica

Usuario | Produtor | Usuario | Produtor| Usuario | Predutor
Capoeira 9221% | 85,54% | 75,71% | 88,33% | 93,44% | 68,67%
Floresta 95,57% | 99.49% | 95,88% | 99,39% | 96,28% | 99,15%
Solo 100,00% | 5192% | 79,25% | 84,00% | 94,12% | 98,77%
Agua 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00% | 100,00%
Pasto alto 87,38% | 94,74% | 96,97% | 64,060% | 70,11% | 93,85%
Pasto baixo 78,63% | 90,20% | 79,17% | 76,060% | 8594% | 71,43%
Queimada - - 100,00% | 1060,00% | 95.,00% { 100,00%

Lu et al. (2003) obtiveram exatiddo global de 78,2% aplicando modelo

de mistura para classificar vegetagiio na Amazonia nos scguintes tcmas: floresta,
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pasto ¢ agricultura, sucessdo secundaria em fase inicial, intermediaria ¢ final,
urbano e solo exposto e agua. A classe de floresta obteve acurcia acima de
93%, enquanto que as classes de sucessfio secundaria apresentaram resultados

variados entre 42% e 70%.

4.5.4 Arvore de decisiio

A classificagdo pelo algoritmo arvore de decis@io foi excelente, com
valor de Kappa acima de 0,83. A exatiddo global foi de 92,38%, 88,66% ¢
86,74%, em 2003, 2002 ¢ 2000, respectivamente.

As classes de floresta, dgua ¢ qucimada apresentaram os melhores
desempenhos, com exatiddo do usuario e produtor acima de 94%. A classe de
capoeira manteve-se com 82% a 88% de exatiddo do produtor ¢ a classe de solo
acima de 72%.

As maiores varia¢des na exatiddo foram verificadas nas classes de pasto
alto ¢ pasto baixo. Em 2003, essas classes variaram de 82% a 95% de acuracia.
No entanto, em 2000 e 2002, obtiveram acuricia do produtor entre 41% e 88%
(Tabela 13).

A classc que apresentou a menor exatiddo foi pasto alto, que inclui as
subclasscs pasto sujo, pasto limpo ¢ agricultura. Dessa forma, foram cometidos
erros de inclusdio ¢ omissdo com a classe capoeira, nos estagios iniciais de
sucessdo, que se confunde com a subclasse pasto sujo. O mesmo ocorren entre
as classes de pasto limpo e pasto baixo. Essa situagfo ocorreu com maior
intensidade no ano de 2000, possivelmente em fun¢do de maior quantidade de
chuva ocorrida no periodo em relagdo aos demais anos analisados, bem como do

espago temporal entre a coleta das amostras ¢ a data da imagem.
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TABELA 13 Anidlise de exatiddo por classe de mapeamento obtido pelo
classificador arvore de decisdo, nos anos de 2003, 2002 ¢ 2000

Ano/Acuricia
Classe
. 2003 2002 2000
tematica
Usuario | Produtor | Usuario | Produtor| Usuario | Produtor
Capoeira 92,00% | 83,13% | 73,13% | 81,67% | 63,30% | 83,13%
Floresta 9463% | 99.49% | 94,22% | 99.39% | 96,27% | 98,72%
Solo 97.78% | 84,62% | 72,73% | 80,00% | 100,00% | 71,60%
Agua 100,00% | 100,00% | 100,00% | 160,00% | 100,00% | 98,39%
Pasto alto 8182% | 94,74% | 94,12% | 64,00% | 69,23% | 41,54%
Pasto baixo 91,30% | 82,35% | 77,27% | 68,00% | 71,58% | 8831%
Queimada - - 98,36% | 100,00% | 97,37% | 97,37%

4.6 Comparagilo entre os algoritmos de classificacdio
4.6.1 Estimativa das dreas das classes de uso e ocupacdio do solo

O percentual da area ocupada pelas classes de floresta, capoeira, pasto
alto, pasto baixo, dgua, queimada ¢ solo exposto variou em fungéo da técnica de
classificagio empregada no mapeamento do uso ¢ ocupagio do solo em
Capixaba, conforme demonstra a Figura 20.

A diferenga entre o menor e o maior percentual de drea coberta com
floresta foi de 5,1%. O menor indice foi obtido com a técnica de classificagdo
ndo supervisionada isodata usando as imagens fragéo solo ¢ sombra (52.8%)co
maior com o algoritmo arvore de decisiio (57,9%). Esses classificadores
alcangaram exatidiio superior a 97% para a classe de floresta. Porém, o erro de

inclusdo foi de 5,4% a 2,1% para a classificagdio por arvorc de decisdo e
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classificagdo ndo supervisionada isodata usando as imagens frag¢do solo e

sombra, respectivamente, enquanto a omissdo foi de 0.5% a 2,7%.

60 — - = -

%% sirea total

Floresta Capocira Pastoalto  Pasto baixo Solo Agua

@ Mixima verossimilhanga (imagem Landsat)
Olsodata (imagem Landsat)

@ Arvore de decisiio

@ Isodata (imagem solo e sombra)

dlIsodata (imagem solo, sombra e vegetagio)
O Maixima verossimilhanga (imagens fragio)

FIGURA 20 Percentual de arca ocupada pelas classes de uso e ocupagio do solo
em Capixaba, Acre, 2003, scgundo a técnica de classificagio
utilizada

O mesmo comportamento foi verificado nas demais classes mapeadas ¢
nos anos de 2002 ¢ 2000. Nas Figuras 21 ¢ 22, observa-se o resultado da
porcentagem de area ocupada por cada classc de mapeamento, segundo a técnica
de classificagdo adotada. A variagdo entre as classes de capoeira, pasto alto ¢
pasto baixo ocorrcu devido a semelhanga espectral na fronteira de decisio entre
as classes, podendo ocorrer a sobreposigiio em alguma delas, ¢ a habilidade de

cada classificador em estabelecer o limite de decisdo no espago de feigdes.
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% area total

Floresta Capoeira Pastoalto  Pasto baixo Solo Agwa Queimada
@ Méxima verossimilhanga (imagem Landsat)
Olsodata (imagem Landsat)
O Arvore de decisio
[ Isodata (imagem solo ¢ sombra)
O Isodata (imagem solo, sombra e vegetagiio)
O Maxima verossimilhanga (imagens fra¢do)

FIGURA 21 Percentual de drea ocupada pelas classes de uso ¢ ocupagio do solo
em Capixaba, Acre, 2002, segundo a técnica de classificagdo
utilizada

% drea total

Floresta Capoeimn Pastoalto  Pasto baixo Solo Agua Queimada

@ Maxima verossimilhanga (imagem Landsat)
O lsodata (imagem Landsat)

@ Arvore de decisio

Isodata (imagem solo e sombra)

@ Isodata (imagem solo, sombra e vegetagio)
O Maxima verossimilhanga (imagens fragio)

FIGURA 22 Percentual de area ocupada pelas classes de uso e ocupagio do solo
em Capixaba, Acre. 2000, segundo a técnica de classificagdo
utilizada
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A confusdo entre as classes de mapeamento, causada pelos erros de
inclusio ou omissdo nas diferentes técnicas de classificagdo, constituem num
dos fatores que levam a diferentes estimativas da proporgdo de area ocupada por
essas classes. No ano de 2000, por exemplo, o classificador isodata teve 30,3%
de erros de inclusdo na classe agua, quando, na verdade, os pixels eram da classe
floresta. Em consegqiiéncia, no ano de 2002, a drea ocupada por floresta foi maior
que em 2000, segundo a classificagdio isodata. Aplicando-se as imagens fragdo
do modelo linear de mistura, esse problema ndo ocorreu.

Em areas de capoeira em estagios avangados de sucessdo secundaria, por
exemplo, o comportamento espectral ¢ muito semelhante ao das florestas
maduras, tornando-se uma tarefa dificil a separacdo entre elas.

Na Figura 23 é mostrada a interpretagdo das seis técnicas de
classificagdio para uma regido onde ocorre a classe capoeira em vérios estigios
sucessionais, cuja classificagio do PRODES digital corresponde a
desmatamento total (INPE, 2004b). As setas de cor amarela na imagem Landsat
indicam dreas de capoeira em varios estigios de sucessdo secundaria; as setas de
cor branca nos mapas resultado da classificagdo digital indicam areas que foram
classificados como floresta; as 4dreas em amarelo indicam regides classificadas
corretamente como capoeira € o poligono com bordas em branco indica areas
classificadas como desmatamento total pelo INPE.

Analisando-se ainda a Figura 23, verifica-se que as dreas em estagios de
sucessdo secundaria de inicial a intermedidrio foram mais facilmente
classificadas corretamente como capoeira pelos diferentes algoritmos utilizados.
Nos estagios de sucessdo mais avangados, os classificadores incluiram as areas

de capoeira como floresta.
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Isodata (imagem solo ¢ sombra)

\d‘x d.l:.

i L &
Isodata (imagem solo, sombra ¢ Mixima verossimilhanga
vegetagio) (imagens fragio)

FIGURA 23 Comparacio entre os classificadores de maxima verossimilhanca.
isodata ¢ arvore de decisdo, usando imagem Landsat ¢ imagens
fragio oriundas do modelo linear de mistura espectral no
mapeamento da classe temética capoeira, em Capixaba, Acre
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Na classificagio realizada pelo PRODES digital ¢ aplicado na imagem
fracdio sombra uma mascara com as areas de desmatamento, ndo floresta e
hidrografia, classificadas nos anos anteriores, incluindo os resultados da série
histérica de desflorestamento (Duarte et al., 2003). Dessa forma, essas areas ndo
sio confundidas com floresta na classificagio da imagem que estd sendo
processada. Essa situa¢do influencia os indices de desmatamento gerados por
diferentes métodos de classificagdio, principalmente quando ndo se leva em
consideragdo a série histérica.

Constatou-se também que a classe de pasto alto, que incluiu a subclasse
de pasto sujo, causou confusdio com capoeira em estdgios iniciais de sucessio
secunddria. Isso ocorren devido & presenga de espécies herbaceas e arbustivas
nos pastos sujos, iniciando a regeneraggo da vegetagdo.

A érea ocupada pelas classes de pasto alto, pasto baixo, dgua e solo foi
bastante variavel no periodo de analise, influenciada pelo manejo de pastagem e
pelo regime de chuvas durante os meses mais secos do ano. Nos meses
correspondentes a data de tomada das imagens Landsat, a precipitagdo total foi
de 25 a 50 mm em 2002 e 2003 e entre 150 a 200 mm em 2000 (INPE, 2004c).

Considerando-se os resultados, a diferenga entre as estimativas de areas
das classes de mapeamento de uso e ocupagdo do solo é conseqiiéncia das
diferentes técnicas de classificagdo e da habilidade e expeniéncia do analista.
Dessa forma, deve-se considerar os desempenhos da exatiddo global e por classe
tematica entre as diferentes técnicas de classificagdo, bem como a importincia
das categorias de uso e ocupagdo do solo que se deseja mapear para selecionar o
método mais adequado ao objetivo do trabalho a ser realizado.

Os mapas de uso e ocupagdio do solo do municipio de Capixaba em
2003, scgundo as diferentes técnicas de classificagdo digital aplicadas neste
estudo, sdio apresentados nas Figuras 24, 25,26,27,28 e 29.
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FIGURA 24 Mapa de uso ¢ ocupagio do solo em Capixaba, Acre, classificado
pelo método de maxima verossimilhanga usando imagem Landsat,
2003
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FIGURA 25 Mapa de uso ¢ ocupagdo do solo em Capixaba, Acre, classificado
pelo método isodata usando imagem Landsat, 2003

94



6FTW 6T S0W 67°40W

S0%:01

10°20°8

10°30°§

S0€01

10°40°8
S0%:01

FIGURA 26 Mapa de uso ¢ ocupagio do solo em Capixaba, Acre, classificado
pelo método arvore de decisdo, 2003

95



HETW 6T S0W Lo

SAL.01

10°20°5

105305
SOE01

10°40°S
S.0F01

GEW BTHW HTA0W

Legenda:

III Floresta

Capoeira

~ Pastoalb

" Pasto taixo

Solo

I Agua

FIGURA 27 Mapa de uso ¢ ocupagdo do solo em Capixaba, Acre, classificado

pelo método isodata usando as imagens fragdo solo e sombra,
2003
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FIGURA 28 Mapa de uso ¢ ocupagio do solo em Capixaba, Acre, classificado
pelo método isodata usando as imagens fragdo solo, sombra e
vegetagio, 2003
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FIGURA 29 Mapa de uso ¢ ocupagiio do solo em Capixaba, Acre, classificado
pelo método de maxima verossimilhanga usando as imagens
fragdo solo, sombra, vegetagdo ¢ de erro, 2003
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4.6.3 Teste de significincia

De acordo com os conceitos estabelecidos por Landis & Koch (1977)
para o coeficiente Kappa, todos os métodos de classificagdo apresentam
qualidade de muito boa a excclente. Alves et al. (1998) testaram cinco
algoritmos de classificagfio (fatiamento, classificagdo supervisionada e ndo
supervisionada por regides, maxima verossimilhanga com imagens TM/Landsat
¢ imagens fracio) numa drea em Ronddnia, obtendo também excelente
classificag@io, com Kappa superior a 0,8.

No entanto, verificou-se¢ uma variag&o nos valores de Kappa entre os
algoritmos de classificagdo. Dessa forma, ¢ importante a realizagéo de um teste
estatistico em combinagdes pares de matrizes de erro, determinando se as
matrizes sdo significativamente diferentes (Skidmore, 1999).

A comparagdo dos resultados das matrizes de erro entre os diferentes
métodos de classificagdo foi realizada pelo teste de hipotese Z, para os niveis de
significincia de 1%, 5% e 10%. A estatistica Z foi calculada a partir dos valores

de Kappa e sua varidncia (Tabela 14), obtidos das matrizes de erro.

TABELA 14 Anilise de Kappa e varidncia de Kappa das matrizes de erros que
resultaram dos métodos de classifica¢do testados

Ano 2000 Ano 2002 Ano 2003
Métodos de Classificagilio ) o P
Kappa Kappa Kappa Kappa Kappa Kappa

Méxima verossimilhanga imagem |4 9060 10,0001700,8905 |0,0002481{0,8875[0,000214
Landsat)
Isodata (imagem Landsat) 0,82250.000293{ 0.8457 10,0003359{0,7864 }0,000367
Arvore de decisio 0.8247[0,000297] 0.8601 [0,0003099{0,9044 [0,000184
Isodata (imagens solo e sombra) 0,7619(0,000384|0.7407 0,0005104]0,7969 [0,000353
Isodata (imagens solo, sombrm ¢ 0,7943{0,000341|0,8399 [0,0003485(0,8050 [0,000342
vegetagio)
;‘:ﬂ‘;‘;‘;’ verossimilhanga (imagens g 49190 000194 0,8853 0,00025950,8895 Jo.00az10
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Os valorcs tabelados de Z, para a hipétese alternativa unilateral a dircita,
sdo os seguintes: Zoor = 2,32634193, Zoos = 1,644853 € Zayo = 1,28155079.
A Tabela 15 mostra o resultado da analisc de Kappa entre as matrizes de

erro dos classificadores testados em 2003.

TABELA 15 Comparacio da andlisc de Kappa entre as matrizes de erro que
resultaram dos métodos de classificagéio testados em 2003

o - Nivel de confianga
Comparaciio Estatistica Z T 95% 90%
M vsQ2) 4,1925 S S S
DHvs3) 0,8473 NS NS NS
Mvs@) 3.8063 S S S
(M vs(5) 3,5005 S S S
(1) vs (6) 0,1000 NS NS NS
@)vs(3) 5,0239 S S S
Q) vs(4) 0,3906 NS NS NS
2)vs(5) 0,6975 NS NS NS
2)vs (6) 4,2908 S S S
(3B)vs@) 4,6399 S S S
(B)vs(S) 43353 S S S
(3) vs (6) 0,7473 NS NS NS
@ vs(5) 0,3071 NS NS NS
(4) vs (6) 3,9047 S S S
(5) vs (6) 3,5991 S S S

em que: (1) Mdxima verossimilhanga: imagem Landsat, (2) Isodata: imagem
Landsat, (3) Arvore de decisdo, (4) Isodata: imagem solo e sombra, (5) Isodata:
imagem solo, sombra ¢ vegetagdo, (6) Méxima verossimilhanga: imagens fragdo
solo, sombra, vegeta¢do e de erro, (S) diferenga significativa e (NS) diferenga
ndo significativa

Para o ano de 2003, foi indicada diferenga significativa entre os métodos
de classificagdo supervisionados (por maxima verossimilhanga e arvore de
decisiio) ¢ os métodos de classificagiio ndo supervisionados com o algoritmo
isodata (usando as imagens Landsat ou imagens fragdo geradas pelo modelo

lincar de mistura especiral), para todos os niveis de confianga. Portanto, a
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classificagdio supervisionada possui um desempenho superior em relagdo a
classificagdo ndo supervisionada.

Ainda em 2003, os métodos de classificag@o supervisionados: maxima
verossimilhanga usando imagens Landsat, méxima verossimithanga usando as
imagens fragio da andlise de mistura espectral e drvore de decisio foram
idénticos, pois ndo houve diferenca significativa entre ¢les.

O mesmo resultado também foi verificado comparando-se os métodos de
classificacdo ndo supervisionados aplicados com o algoritmo isodata (usando
imagem Landsat ou imagens fragfio oriundas do modelo linear de mistura
espectral), ou seja, foram considerados idénticos, pois ndo apresentaram
diferenga significativa entre suas matrizes de erro.

No ano de 2002, os resultados da comparagdo entre as matrizes de erro
dos métodos de classificagdo s@o mostrados na Tabela 16. Analisando scus
resultados, pode-se concluir que, 0 método de classificagdo ndo supervisionado
isodata usando as imagens fragdo solo ¢ sombra foi significativamente inferior a
todos os outros, para todos os niveis de confianga testados. O algoritmo de
maxima verossimilhanga foi significativamente melhor que os métodos usando o
algoritmo isodata, com 95% de confianga.

O método de classificagio isodata em 2002 (usando imagem Landsat ¢
as imagens fragdo solo, sombra e vegetagdo) apresentou o mesmo desempenhou
obtido pelo algoritmo arvore de decisiio, em todos os niveis de confianca, ao
contrario do que ocorreu em 2003. No entanto, ndo houve diferenca significativa
entre os classificadores de maxima verossimilhanga e de arvore de decisdo, com

99% ¢ 95% de confianga, nos anos de 2003 ¢ 2002.
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TABELA 16 Comparagio da analise de Kappa entre as matrizes de erro que
resultaram dos métodos de classificagiio testados em 2002

- Nivel de confianga
Comparagiio Estatistica Z 99% o5% 90%
MNvs(2) 1,8565 NS S S
MDvs3) 1,2887 NS NS S
(Mvs@ 5.4407 S S S
Mvs(S) 2,0720 NS S S
(D vs(6) 0,2339 NS NS NS
2)vs(3) 0,5676 NS NS NS
@2)vs(@) 3,6084 S S S
@)vs(3) 02196 NS NS NS
) vs(6) 1,6226 NS NS S
BGyvs@) 4,1689 S S S
3)vs(5) 0,7860 NS NS NS
3)vs(6) 1,0548 NS NS NS
@) vs(5) 3,3859 S S S
@) vs(6) 5,2102 S S S
(5) vs (6) 1,8387 NS S S

em que: (1) Maxima verossimilhanga: imagem Landsat, (2) Isodata: imagem
Landsat, (3) Arvore de decisiio, (4) Isodata: imagem solo ¢ sombra, (5) Isodata:
imagem solo, sombra e vegetagdo, (6) Maxima verossimilhanga: imagens fragdo
solo, sombra, vegetagédo e de erro, (S) diferenga significativa e (NS) diferenca
ndo significativa

No entanto, em 2000, esse resultado ndo se repetiu, havendo uma
superioridade do método de méaxima verossimilhanga (com imagem Landsat e
com imagens fragédo oriundas do modelo linear de mistura espectral) em relagéo
sos demais, para todos os niveis de significincia. Esse resultado pode ser
verificado na Tabela 17, na qual compara-se o desempenho das matrizes de erro

entre os diferentes métodos de classificagdio em 2000.
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TABELA 17 Comparacio da andlise de Kappa entre as matrizes de erro que
resultaram dos métodos de classificagdo testados em 2000

Comparagiio Estatistica Z Nivel de confiana
99% 95% 20%
(DHvs () 38811 S S S
MHvs(3) 3,7618 S S S
(Dvs@) 6,1236 S S S
D vs(5) 49436 S S S
(1 vs(6) 0,7407 NS NS NS
@ vs(3) 0,0915 NS NS NS
2)vs@) 2,3283 S S S
) vs(5) 1,1197 NS NS NS
(2) vs (6) 3,1438 S S S
B)vs@ 2.4067 S S S
3 vs(®) 1,2042 NS NS NS
(3) vs (6) 3,0308 ) S S
@ vs(3) 1,2034 NS NS NS
4) vs (6) 5.4068 S S S
(5) vs (6) 4,2199 S S S

em que: (1) Maxima verossimilhanga: imagem Landsat, (2) Isodata: imagem
Landsat, (3) Arvore de decisdo, (4) Isodata: imagem solo € sombra, (5) Isodata:
imagem solo, sombra e vegetagdo, (6) Mdxima verossimilhanga: imagens fragdo
solo, sombra, vegetagio e de emo, (S) diferenga significativa ¢ (NS) diferenga
ndo significativa

Oliveira (2004), obteve resultado diferente no mapeamento de
fisionomias de cerrado, havendo mais eficiéncia do algoritmo de arvore de
decisdio em relagdo ao de maxima verossimilhanga. Porém, no mapeamento de
remanescentes de floresta atlintica realizado por Carvalho (2001), a
classificagio por maxima verossimithanga foi melthor que por arvore de decisdo.

Em 2000, o método de classificagido com o algoritmo isodata usando as
imagens fragdo solo ¢ sombra foi significativamente inferior a todos os demais,
exceto quando comparado com o método isodata que incluiu a imagem fragdo

vegetagdo gerada pelo modelo linear de mistura espectral.
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5 CONCLUSOES

Os resultados obtidos neste trabalho de comparagéio entre técnicas de
classificagdo de imagens Landsat no mapeamento do uso e ocupagio do solo em

Capixaba, Acre, permitem as seguintes conclusdes:

o os diferentes métodos de classificagdo com os algoritmos de maxima
verossimilhanga, isodata e arvore de decisdo utilizando imagens Landsat e
imagens derivadas de técnicas de extragdo de informagdes, séo eficientes para o
mapeamento do uso e ocupagéio do solo em Capixaba, pois apresentaram uma
classificagdo muito boa a excelente;

o entre os métodos testados, a classificagiio por maxima verossimilhanga
foi superior as demais técnicas de classificagdo;

e a classificagdio por arvore de decisdio demonstrou ser promissora no
mapeamento de classes de uso ¢ ocupagdo do solo, visto que em dois dos trés
anos analisados obteve eficiéncia idéntica a classificagio por maxima
verossimithanga,

e em relagio a utilizagdo das imagens fracdo geradas pela anilise de
mistura espectral para a classificagio digital, o melhor resultado foi com o
algoritmo de maxima verossimilhanga;

¢ a utilizacio da imagem fracdo vegetacdo juntamente com as imagens
fracdo solo ¢ sombra na classificagdo ndo supervisionada isodata melhorou a
exatiddo global do mapcamento utilizando as imagens derivadas do modelo
linear de mistura espectral,

o as classes floresta, agua e solo obtiverem bom desempenho em todas as
técnicas de classificagdo aplicadas;

e as classes de capoeira, pasto alto ¢ pasto baixo apresentaram confusdo

entre os classificadores, devido a semelhanga espectral entre elas;
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e o mapecamento das classe capoeira e pasto alto pelo algoritmo de
maxima verossimilhanca foi mais eficiente, pois aprescntou os menores erros de
omiss#o e inclusdo;

e o0 mapecamento da classe pasto baixo na classificagio por maxima
verossimilhanga e por arvore de deciséio obteve maior exatiddo em relagdo ao
algoritmo isodata;

e a classe queimada apresentou excelente acuracidade no mapeamento
realizado com os algoritmos de maxima verossimilhanga e arvore de decisdo;

e a decisdo sobre qual técnica de classificagdo representa melhor o
mapcamento depende da importancia relativa da categoria de uso e ocupagdo do
solo que sc descja mapear, de acordo com os objetivos do trabatho a ser

realizado.
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TABELA 1A Valores de Lmin) ¢ Lmax\A em W/(mZsr.um) utilizados na
calibragiio radiométrica das imagens TM/Landsat 5

pmfgﬁi‘; o D"o‘f‘%‘%ﬁ%“ 2 | Depois de 05/03/2003
Banda Lmin Lmax Lmin Lmax

1 -1,52 152,10 -1,52 193,00

2 -2,84 296,81 -2,84 365,00

3 -1,17 204,30 -1,17 264,00

4 -1,51 206,20 -1,51 221,00

5 -0,37 27,19 -0,37 30,20

7 -0,15 14,38 0,15 16,50

Fonte: Chander & Markham (2003)

TABELA 2A Valores de Lmin) e Lmax\ em W/(m?.sr.um) utilizados na
calibragéio radioméltrica das imagens ETM+/Landsat 7

Data do Depois de 1/7/2000
processamento

Banda Lmin Lmax
1 -6,2 1916
2 -6,4 196,5
3 -5,0 152,9
4 -5,1 1574
5 -1,0 31,06
7 0,35 10,8

Fonte: NASA (2004)

TABELA 3A Valores de irradiancia solar exoatmosférica média em
mW cm p.m"

Banda Satélite
TM Landsat § ETM+ Landsat 7
1 195,7 196,9
2 182,9 1840
3 155,7 155,1
4 104,7 1044
5 21,93 22,57
7 7,452 8,207

Fonte: Chander & Markham (2003); NASA (2004)
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TABELA 1B Lista das espécies florestais da fisionomia floresta aberta com

palmeiras ¢ floresta densa

Nome vulgar Nome cientifico Familia
Ubim Geonoma diversa Arecaceae
Ubim-galope Geonoma caulis Mart. Arecaceae
Agai Euterpe precatéria Mart. Arecaceac
Pataud Oenocarpus bataua Mart. Arecaceae
Maraji-de-terra-firme | Bactris sp. Arecaceae
Bacaba Oenocarpus bacaba M. Arecaceae
Paxiubdo Iriartea deltdidea Ruiz & Pav Arecaceae
Paxiubinha Socratea exorriza Mart Arecaceae
Murmuru Astrocaryum murumuru Mart, Arecaceae
Uricuri Attalea phalerata Mart. Arecaceae
Jarina Phytelephas macrocarpa Ruiz & | Arecaceae
Pav.
Amareldo Aspidosperma vargasii A.DC. | Apocynaceae
Caucho Castilla ulei Warburg. Moraceae
Cedro-vermelho Cedrela odorata L. Meliaceac
Cerejeira Torresea acreana Ducke Fabaceae
Magaranduba Manilkara surunamensis (Miq.) | Sapotaceae
Dub.
Marupa Jacaranda copaia (Aubl.) D. Don | Bignoniaceae
Matamata Eschweilera odorata (Pocpp.) | Lecythidaceae
Miers.
Pau-d"arco-amarelo Tabebuia serratifolia  (Vahl) | Bignoniaceae
Nichols.
Cumaru-ferro Dipteryx ferrea Ducke Fabaceae
Jutai Hymenaea oblongifolia Huber | Caesalpiniaceae

Fonte: Acre (2000a); Aradjo & Silva (2000).
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TABELA 1C Matriz de erro do classificador maxima verossimilhanga em 2000

Amostras de amostra de validac#o (pixels)

Classificagio | CA FL SO AG PA PB QU | Total "“;,‘,2;5"
Capoeira(CA) | 76 6 0 0 14 0 0 9% |20,8%
Floresta (FL) 2 229 0 0o 0 0 0 | 231 | 09%
Solo (SO) 0 0 68 0 0 0 0 68 | 00%
Agua (AG) 1 0 62 0 0 0 63 1,6%
Pasto alto (PA) | 4 0 51 8 0 63 | 19,0%
Pasto baixo (PB) | 0 o 11 0 0 69 0 80 |13,8%
Queimada (QU) | © 0 2 0 0 0 38| 40 |50%
Total 83 235 81 62 65 177 38 | 641
Omisséo (%) 84% 26% 16,0% 0,0% 21,5% 10,4% 0,0%

Exatiddo global = 92,51% Kappa = 0,9060

TABELA 2C Matriz de erro do classificador méxima verossimithanga em 2002

Amostras de amostra de validac#o (pixels)

Classificagio | CA FL. SO AG PA PB QU | Total I‘“;,‘,Z;“
Capoeira (CA) | 57 1 1 0 16 0 0 75 | 24.0%
Floresta (FL) 2 163 0 o0 o0 0 o0 | 165 |12%
Solo (SO) 0 o0 43 0 0 14 0 57 |24,6%
Agua (AG) 1 0 60 0 0 0 61 1,6%
Pastoalto(PA) | 0 0O 32 0 33 | 3,0%
Pastobaixo(®B)] 0 O 35 0 43 | 18,6%
Queimada(@QU) | 0 0 0 0 0 0 60| 60 |00%
Total 60 164 50 60 50 S0 60 | 494
Omissdo (%) | 5,0% 06% 14,0% 0,0% 36,0% 30,0% 0,0%

Exatidiio global = 91,09% Kappa = 0,8905
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TABELA 3C Matriz de erro do classificador maxima verossimilhanga em 2003

Amostras de amostra de validagiio (pixels)

Classificagio | CA FL SO AG PA  PB | Totl ‘“‘2},2;“
Capoeira (CA) 71 ] 0 78 | 9.0%
Floresta (FL) 9 194 0 0 0 0 203 | 4.4%
Solo (SO) 0 28 0 28 | 0,0%
Agua (AG) 0 77 0 77 0,0%
Pasto alto (PA) 3 89 11 103 | 13,6%
Pasto baixo (PB) | 0 24 0 0 91 115 | 20,9%
Total 83 195 52 77 95 102 | 604
Omissio (%) | 14,5% 0,5% 462% 00% 63% 10,8%

Exatidiio global = 91,06% Kappa = 0,8875
TABELA 4C Matriz de erro do classificador isodata em 2000
Amostras de amostra de validagdo (pixels)

Classificagilo | CA FL. SO AG PA PB QU | Totl '“2,',2;“
Capocira(CA) | 58 4 0 0 0 0 0 62 | 6,5%
Floresta (FL) 5 200 0 0 0 0 o0 | 29 |24%
Solo (SO) 0o o0 78 0 0 2 0 80 | 2.5%
Agua (AG) 27 62 0 0 0 89 1303%
Pastoalto (PA) | 14 65 31 0 | 110 |409%
Pasto baixo (PB) 4 0 47 | 64%
Queimada (QU) 0 0 0 0 38| 44 |136%
Total 83 235 81 62 65 77 38 | 641
Omissio (%)  [30,1% 13,2% 3,7% 0,0% 0,0% 42,9% 0,0%

Exatido global = 85,65% Kappa=0,8225

120



TABELA 5C Matriz de erro do classificador isodata em 2002

Amostras de amostra de validacio (pixels)

Classificagio | CA FL SO AG PA PB QU | Total I“':,‘,Z;“
Capoeim(CA) | 55 2 ©0 0 7 0 0 64 |14,1%
Floresta (FL) 5 162 0 0 o0 o0 0 | 167 |30%
Solo (SO) 0 0 5 o0 0 o0 0 50 | 0,0%
Agua (AG) 0 0 60 O 0 45 | 105 |429%
Pasto alto (PA) 0 0 43 3 46 6,5%
Pastobaixo®B)| 0 0 47 47 | 00%
Queimada(QU) | 0 O 0 0 0 15| 15 |00%
Total 60 164 50 60 50 50 60 | 494
Omissdo (%)  |8.3% 12% 0,0% 00% 140% 6,0% 750%

Exatiddio global = 87,55% Kappa = 0,8457
TABELA 6C Matriz de erro do classificador isodata em 2003
Amostras de amostra de validagio (pixels)

Classificagio | CA FL SO AG PA PB | Total In‘zl‘,z;“
Capoeira (CA) 29 3 0 41 29.3%
Floresta (FL) 192 200 | 4,0%
Solo (SO) 51 11 62 |177%
Agua (AG) 72 0 72 0,0%
Pasto alto (PA) | 48 0 3 80 14 | 145 | 448%
Pasto baixo PB) | 0 0 6 77 84 | 83%
Total 83 195 52 77 95 102 | 604
Omissdio (%) |65,1% 1,5% 19% 6,5% 158% 24,5%

Exatiddo global = 82,95%

Kappa=0,7864
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TABELA 7C Matriz de erro do classificador de arvore de decisédo em 2000

Amostras de amostra de validag#io (pixels)

Classificagio | CA FL SO AG PA PB QU | Total I“i,‘;;“"
Capoeira (CA) 73 3 0 0 39 0 0 115 |36,5%
Floresta (FL) 9 232 0 1 0 0 0 | 242 | 41%
Solo (SO) 0 0 58 0 0 0 0 58 | 0,0%
Agua (AG) 0 0 0 61 0 0 0 61 | 0,0%
Pastoalto(PA) | 0 O 0 26 9 0 35 |257%
Pasto baixo (PB) | 1 0 19 0 0 68 0 88 |[21,6%
Queimada (QU) | 0 0 4 0 0 0 38| 42 |95%
Total 83 235 81 62 65 77 38 | 641
Omissdo (%)  |12,0% 1,3% 28,4% 1,6% 60,0% 11,7% 0,0%

Exatiddo global = 86,74% Kappa =0,8325

TABELA 8C Matriz de erro do classificador arvore de decisdo em 2002

Amostras de amostra de validagiio (pixels)

Classificagio | CA FL SO AG PA PB QU | Total I“c(lz;“
Capoeira(CA) | 49 0 1 0 17 0 0 67 |269%
Floresta (FL) 10 163 0 0 0 0 0 173 | 58%
Solo (SO) 1 0 40 O 0 14 0 55 |[273%
Agua (AG) 0 1 60 0 0 0 61 1,6%
Pastoalto (PA) | 0 0 0 32 0 34 | 59%
Pasto baixo (PB)| 0 0 9 0 1 34 0 44 |22,7%
Queimada (QU) | 0 0 0 o 0 0 60| 60 | 00%
Total 60 164 50 60 50 50 60 | 494
Omissdo (%)  |18,3% 0,6% 20,0% 0,0% 36,0% 32.0% 0,0%

Exatiddo global = 88,66% Kappa =0,8601
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TABELA 9C Matriz de erro do classificador de arvore de decisdo em 2003

Amostras de amostra de validagdo (pixels)

Classificagio | CA FL SO AG PA PB | Totul I“t};;“
Capoeira (CA) | 69 1 0 5 0 75 | 8.0%
Floresta (FL) 1 194 0 0 205 | 54%
Solo (SO) 0 44 0 45 | 22%
Agua (AG) 0 77 0 0 77 0,0%
Pasto alto (PA) 3 90 17 110 | 182%
Pasto baixo (PB)| 0 0 0 84 92 | 8%
Total 83 195 52 77 95 102 | 604
Omissdo (%) 169% 0,5% 154% 0,0% 53% 17,6%

Exatiddo global = 92,38%

Kappa=0,9044

TABELA 10C Matriz de emro do classificador isodata usando imagem fragéo
solo e sombra em 2000

Amostras de amostra de validacdo (pixels)

Classificagio | CA | FL | SO | AG | PA | PB | QU | Total I“i},;;“
Capocira (CA) | 56 | 2 919 0] 11| 77 [273%
Floresta (FL) 17 | 233 0| o | 250 | 68%
Solo (SO) o} o |54 o | 1| 55 |18%
Agua (AG) 0 0 53 0 0 53 | 0,0%
Pastoalto(PA) | 9 | © sa |6 | al| 13 [260%
Pastobaixo®PB)| 1 | 0 | 27 71 | 32 | 133 |466%
Queimada@QU) | 0 | 0 | o o | o 0 -
Total 83 | 235 | 81 | 62 | 65 | 77 | 38 | 641
Omissdo (%) |32,5%| 0.9% |33,3%)|14,5%]16,9%| 7.8% [100%

Exatiddo global = 81,28%

Kappa=0,7619
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TABELA 11C Matriz de erro do classificador isodata usando imagem fragio
solo e sombra em 2002

Amostras de amostra de validaciio (pixels)

Classificacio | CA FL SO AG PA PB QU | Total 1“‘:},2;5"
Capocira(CA) | 40 0O 0 4 6 0 0 50 | 20,0%
Floresta (FL) 12 164 0 1 0 0 0 177 | 7.3%
Solo (SO) 0 0 43 0 0 0 0 43 | 0,0%
Agua (AG) 0 0 53 0 0 0 53 0,0%
Pasto alto (PA) 8 0 1 41 1 24 75 45,3%
Pasto baixo (PB)| 0 (] 1 3 49 36 96 |49,0%
Queimada (QU) 0 0 0 0 0 0 0 0 -
Total 60 164 50 60 50 50 60 | 494
Omissdo (%)  [33,3% 0,0% 14,0% 11,7% 18,0% 2,0% 100%

Exatidfio global = 78,95%

Kappa =0,7407

TABELA 12C Matriz de erro do classificador isodata usando imagem fragdo
solo e sombra em 2003

Amostras de amostra de validaglio (pixels)

Classificagio | CA FL SO AG PA PB | Totl I“‘(’f;;“
Capocira (CA) 52 4 0 0 0 58 | 10,3%
Floresta (FL) 150 0 194 2,1%
Solo (SO) 50 0 6 56 | 10,7%
Agua (AG) 76 0 76 0,0%
Pasto alto (PA) | 28 i 0 71 | 40.8%
Pasto baixo (PB) | 0 0 2 0 96 149 | 35,6%
Total 83 195 52 77 102 | 604
Omissdo (%) [37,3% 2,6% 3.8% 13% 558% 5,9%

Exatiddo global = 83,77%

Kappa =0,7969
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TABELA 13C Matriz de erro do classificador isodata usando imagem fragéio
solo, sombra e vegetagido em 2000

Amostras de amostra de validacfio (pixels)

Classificagdo | CA FL SO AG PA PB QU | Total '“‘E,',z';’“
Capoeira (CA) | 44 1 0 1 16 0O 0 62 |29.0%
Floresta (FL) 18 234 O ] 0 0 | 252 | 71%
Solo (SO) 0 5 0 0 1 57 | 1.8%
Agua (AG) 0 53 0 0 53 | 0,0%
Pastoalto(PA) | 15 O 0 4 3 0 64 |28,1%
Pasto baixo (PB) 0 23 5 3 714 7 118 |37,3%
Queimada (QU) 0 2 3 0 ] 30 35 |14,3%
Total 83 235 81 62 65 77 38 | 641
Omissdio (%)  [47.0% 0,4% 30,9% 14,5% 29.2% 3,9% 21,1%

Exatidéio global = 83,78% Kappa = 0,7943

TABELA 14C Matriz de erro do classificador isodata usando imagem fragdo
solo, sombra e vegetagdo em 2002

Amostras de amostra de validagio (pixels)

Classificacio | CA FL SO AG PA PB QU | Total I”‘zf;‘“;“
Capocia(CA) |32 0 0 0 19 0 0 51 | 373%
Floresta (FL) 12 164 0 1 0 0 O 177 | 13%
Solo (SO) 0 0 43 0 0o o 43 0,0%
Agua (AG) 0 0 54 0 0 54 0,0%
Pastoalto(PA) | 16 0 0 31 4 0 51 | 392%
Pasto baixo (PB) 0 5 0 4 O 58 | 20,7%
Queimada (QU) 0 0 0 0 60| 60 | 00%
Total 60 164 50 60 50 S0 60 | 494
Omissdo (%)  [46.,7% 0,0% 14,0%10,0% 38,0% 8,0% 0,0%

Exatidéo global = 87,04% Kappa=0,8399

125



TABELA 15C Matriz de erro do classificador isodata usando imagem fragdo
solo, sombra e vegetagdo em 2003

Amostras de amostra de validacdio (pixels)

Classificagio | CA FL SO AG PA PB | Total I“‘Z,‘,}:)ﬁ"
Capocira (CA) | 43 2 0 0 0 53 | 18,9%
Floresta (FL) 190 1 0 | 195 | 26%
Solo (SO) 50 0 0 3 53 | 57%
Agua (AG) 72 0 72 0,0%
Pastoalto (PA) | 32 0 56 0 91 | 38,5%
Pasto baixo (PB) | 4 0 31 99 | 140 | 293%
Total 8 195 52 77 95 102 | 604
Omissio (%) |482% 2,6% 3.8% 6,5% 41,1% 2.9%

Exatidiio global = 84,44%

Kappa = 0,8050

TABELA 16C Matriz de erro do classificador maxima verossimilhanga usando

imagens frag#o em 2000
Amostras de amostra de validagiio (pixels)

Classificagio | CA FL SO AG PA PB QU | Toul "“;},}“35"
Capocira (CA) 57 2 0 0 2 0 0 61 6,6%
Floresta (FL) 9 233 0 0 0 0 0 242 | 3,7%
Solo (SO) 0 0 8 0 0 5 0 85 | 59%
Agua (AG) 0 0 0 62 0 0 0 62 | 0,0%
Pasto alto (PA) 9 0 0 61 17 0 87 |29,9%
Pasto baixo (PB) | 7 0 0 2 55 0 64 |14,1%
Queimada (QU) | 1 0 1 0 38 | 40 |50%
Total 83 235 81 62 65 77 38 | 641
Omissio (%)  |31.3% 0,9% 12% 0,0% 6,2% 286% 0,0%

Exatid@io global = 91,42%

Kappa =0,8919
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TABELA 17C Matriz de erro do classificador maxima verossimilhan¢a usando

imagens frag#o em 2002
Amostras de amostra de validagfio (pixels)

Classificacio | CA FL SO AG PA PB QU [ Toul "“zf,z;“
Capoeira (CA) | 53 1 1 0 15 0 0 70 [24,3%
Floresta (FL) 7 163 0 0 0 O 0o | 170 | 41%
Solo (SO) 0 0 42 o0 0 11 0 53 |208%
Agua (AG) 0 0 0 60 0 0 0 60 | 00%
Pastoalto(PA) | 0 O 32 1 0 33 | 30%
PastobaixoPB)| 0 O 33 0 48 |20,8%
Queimeda(QU) | 0 0 0 0 0 60| 60 |00%
Total 60 164 50 60 50 S0 60 | 494
Omissdo (%)  |11,7% 0,6% 16,0% 0,0% 36,0% 24,0% 0,0%

Exatiddo global = 90,69% Kappa =0,8853

TABELA 18C Matriz de erro do classificador méxima verossimilhanga usando

imagens fragdo em 2003
Amostras de amostra de validaciio (pixels)

Clssificagio | CA FL. SO AG PA PB | Totl 1"?},}3“
Capoeira (CA) | 71 1 0 0 0 77 | 78%
Floresta (FL) 9 194 0 0 0 0 203 | 44%
Solo (SO) 0 27 0 27 | 0,0%
Agua (AG) 0 ] 0 77 0 77 0,0%
Pasto alto (PA) 3 9% 10 | 103 | 12,6%
Pasto baixo (PB) | 0 0 25 0 0 92 117 | 21,4%
Total 83 195 52 77 95 102 | 604
Omissdo (%) _ |14,5% 0,5% 48,1% 00% 53% 9.8%

Exatidso global = 91,06% Kappa = 0,8875
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