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RESUM O: Objetivou-se com este estudo avaliar a exatidéo do mapeamento da cobertura da terra em Capixaba, Estado do Acre, por meio
da classificaggo digital deimagens por meio do algoritmo arvore de decisdo. Foram usados na construggo e no uso da arvore de decisio
onze atributos: dados provenientes das bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7 do sensor TM do satélite Landsat 5; imagens fracdo solo, sombra, vegetacéo
e de erro, geradas pelo modelo linear de mistura espectral, e indice de vegetacdo por diferenca normalizada (NDVI). O resultado do
mapeamento foi considerado excelente segundo os conceitos estabel ecidos por Landis & Koch (1977), com valores do coeficiente de
concordancia Kappa acima de 0,83, demonstrando ser uma técnica promissora no mapeamento de classes de cobertura daterra.
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EVALUATION OF DECISION TREE CLASSIFICATION ACCURACY TO
MAP LAND COVER IN CAPIXABA, ACRE

ABSTRACT: This study evaluated the accuracy of mapping land cover in Capixaba, state of Acre, Brazil, using decision trees. Eleven
attributes were used to build the decision trees: TM Landsat datafrombands 1, 2, 3, 4, 5, and 7; fraction images derived from linear
spectral unmixing; and the normalized difference vegetation index (NDVI). The Kappa values were greater than 0,83, producing

excellent classification results and demonstrating that the technique is promising for mapping land cover in the study area.

Key words: digital image classification, data mining, linear spectral unmixing, NDVI.

1 INTRODUCAO

Durante as Ultimas décadas, com a
intensificacdo do desmatamento na Amazbnia,
aumentou a preocupacdo das instituicdes brasileiras
e internacionais, pesquisadores, organizacfes nédo-
governamentais e da sociedade em geral, com o ritmo
acelerado desse processo. Vérias experiéncias e
politicas publicas tém sido aplicadas para reverter
este cenario, entre elas, as que objetivam o
monitoramento ambiental da cobertura florestal e
utilizam a aplicacdo de técnicas de classificacdo digital
de imagens de sensoriamento remoto no mapeamento
da cobertura da terra.

Os métodos tradicionais de reconhecimento de
padrdes para a classificagdo digital de imagens de
sensoriamento remoto baseavam-se exclusivamente
nas técnicas estatisticas convencionais, como 0s
procedimentos de méxima verossimilhanca e distancia
minima, além de outros. Esses métodos, geralmente,
possuem habilidade limitada de resolver confusdes
entre classes, principalmente aquelas que possuem
alguma similaridade espectral e por vezes ndo sdo

evidentes as suas diferencas radiométricas.

Recentemente, avangos nas técnicas
computacionais propdem estratégias aternativas na
classificagdo de imagens digitais, conhecidas como
data mining, ou minerac@o de dados, cuja principal
caracteristica € a extragcdo de informacgbes
previamente desconhecidas e de méxima abrangéncia
a partir de grandes bases de dados, usando-as para
efetuar decisdes. A mineracdo de dados por arvore
de decisdo, apesar de ser uma técnica relativamente
nova, € relatada como promissora na andlise de dados
de sensoriamento remoto e o interesse pelo uso de
métodos de construcdo e uso de arvores de decisio
tem crescido nos ultimos anos (CARVALHO et al.,
2004; TSO & MATHER, 2001).

A arvore de decisdo utiliza mecanismos de
categorizacao usando divisdo hierarquica dos dados,
em que um padr&o desconhecido é rotulado usando-
se uma sequiéncia de decisdes. Na aplicagdo em
dados multiespectrais, 0 desenho da arvore de deciséo
€ baseado no conhecimento das propriedades
espectrais de cada classe e narelagdo entre as classes
(TSO & MATHER, 2001).
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A arvore de decisdo € composta de um
conjunto de nds, conformeilustraa Figural. O
né inicial, denominado raiz, e 0s nos interiores
sdo representados por estagios de decisdo,
enquanto o nd terminal, chamado folha,
representa a classificacao final. O processo de
classificacéo é implementado por um conjunto
de regras que determina o caminho a ser seguido,
iniciando no no raiz e finalizando em um n6 folha
gue representa a classe tematica da
classificacdo. Em cada n6 néo-terminal, a
decisdo deve ser feita sobre o caminho para o
préximo né.

A utilizagdo de arvores de deciséo binarias
para classificacdo pode ser considerada uma
abordagem n&o-paramétrica para reconhecimento
de padrdoes (QUILAN, 1986). A selecdo da
estrutura da arvore, de apropriados subconjuntos
de feicdes em cada né terminal e das regras de
deciséo, reflete no desempenho (acurécia da
classificacdo) e na eficiéncia (tempo
computacional usado na classificacdo) do
classificador (SWAIN & HAUSKA, 1977; TSO
& MATHER, 2001). As principais vantagens dos
algoritmos baseados em arvores de decisdo sao
sua eficiéncia computacional e sua simplicidade
(AURELIO et a., 1999).
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Figura 1- Representacdo deumaarvore dedecisio bindria
Figure1— Binary decision tree.

Objetivou-se com este estudo avaliar a exatidao
do mapeamento da cobertura da terra em Capixaba,
Estado do Acre, por meio daclassificaco digital de
imagens de sensoriamento remoto, utilizando o
algoritmo arvore de decisao.

2 MATERIAL E METODOS
2.1 Area de estudo

A &ea de estudo esta localizada no sudeste
do estado do Acre, situadaem torno de 10°11°52" de
latitude sul €68°04°30" delongitude oeste (Figura2)
e corresponde ao municipio de Capixaba, com
superficie territorial de 1.713 km?, equivalendo a 1,1%
da &reatotal do estado (IBGE, 2004).

Legenda:
Rodovia_Federal_BR-317

I Area de estudo

AMAZONAS

50 100

Kilometros

Figura2— Localizacdo do municipio de Capixaba, estado do Acre.

Figure 2 — Municipality of Capixaba, Acre, localization.
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O clima é do tipo equatoria quente e imido,
caracterizado por atas temperaturas, elevados indices
de precipitacdo pluviométrica e alta umidade relativa do
ar. Os solos predominantes sao argissolos com horizonte
B textural e baixa atividade da argila, muito deles com
alta saturacdo de aluminio, bem drenados e com relevo
plano a suave ondulado. A vegetacdo predominante é
floresta ombréfila aberta de palmeiras com fasciacBes
de floresta ombrdéfila densa (ACRE, 2000).

2.2 Fonte de dados

Para a realizacdo desse estudo, as fontes de
dados foram as imagens multiespectrais do sensor
Thematic Mapper (TM) do satélite Landsat 5,
disponibilizadasnasbandas 1 (0,45— 0,52 um), 2 (0,53
—-0,61um), 3(0,63-0,69 um), 4 (0,76 — 0,90 um), 5
(1,55-1,75 um) e 7 (2,08 — 2,35 um), referente ao
ano de 2003, e as imagens derivadas de técnicas de
extracdo de informagBes, como imagens-fragdo
geradas pela aplicacgo do modelo linear de mistura
espectral e indice de vegetacdo por diferenca
normalizada (NDV1). Foram utilizados aplicativos de
mineracdo de dados e de processamento de imagens
para a construcdo da arvore de decisdo e geracdo
do mapa temético.

2.3 Classes tematicas de mapeamento da
coberturadaterra

Para 0 mapeamento da cobertura da terra
foram definidas sete classes tematicas, cujas
principais caracteristicas sdo:

* Floresta: compreende o dominio da floresta
ombréfila aberta, com palmeiras, cipds ou bambus,
dependendo das feicbes fitoecoldgicas de floresta
densa ou de floresta aberta, em funcéo das
caracteristicas das formas de relevo (ACRE, 2000).

» Capoeira: caracterizada pela ocorréncia de
vegetacao em Varios estagios de sucessdo secundéria,
plantios florestais com seringueira (Hevea
brasiliensis Muel. Arg.) ou mistos com vérias
espécies florestais e sistemas agroflorestais com
consorcio de culturas perenes e espécies florestais e
frutiferas. O agrupamento das subclasses (estagios
de sucessdo secundaria, plantios florestais e
agroflorestais) ocorreu devido a heterogeneidade da
estrutura da vegetacdo e a limitacdo da resolucéo
espacial dos sensores remotos.
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* Pasto ato: nesta classe foram agrupadas as
&reas de pasto limpo com gramineas exdticas de porte
alto e textura mais homogénea, os pastos degradados
ou pastos sujos, e os plantios agricolas.

* Pasto baixo: encontrado nas grandes
fazendas de pecuéria bovina, formado principalmente
pelas gramineas Brachiaria brizantha, Brachiaria
decumbens e Panicum maximum. A pressdo de
pastejo maior que a capacidade de producéo
forrageira, principa mente na época da seca, confere
0 porte mais baixo ao pasto neste periodo.

* Solo: representa a pequena érea do perimetro
urbano de Capixaba, composta de areas construidas
de uso residencial, comercial, industrial e publico, e
ainda as edificacBes nas propriedades rurais, ausina
de producdo de acool no projeto de assentamento
Alcoobras, as estradas e ramais com ou sem
pavimentac&o asfaltica.

* Agua: representa os corpos d agua da érea
de estudo, composta pelo |eito dos rios, varios igarapés
permanentes e temporarios e agudes das propriedades
rurais.

2.4 Técnicas de processamento de imagens
digitais

A imagem Landsat de 2003 foi processada de
acordo com as seguintes etapas:

e Correcdo geométrica: para o0
georreferenciamento da imagem foram usados 17
pontos de controle no terreno coletados com GPS e
alocados na imagem por suas coordenadas na
projecado cartogréfica Universal Transverse Mercator
ou UTM, datum SAD 69/Brasil. O método de
transformagdo usado foi polinomial de 1° grau e o de
reamostragem dos pixels a técnica de alocagdo do
vizinho mais préximo (nearest neighbour).

* Conversdo radiométrica: Consiste na
transformacao dos valores digitais brutos (nimero
digital — DN) dasimagens Landsat parareflectancia
aparente, com o objetivo exclusivo de viabilizar a
aplicagéo do modelo linear de mistura espectral. A
reflectancia aparente foi calculada utilizando-se as
relagOes propostas por Markham & Barker (1987),
em que inicialmente, convertem-se 0s nimeros
digitais em valores de radiéncia e depois para valores
de reflectancia aparente, usando as seguintes

equacoes:
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em que:
L () = radiéncia espectral, emmW cm2srtpm;

L .. = radiancia espectral equivalente ao nimero
digital minimo;

L ... = radiagncia espectral equivalente ao nimero
digital méximo;

QCAL = amplitude de variacdo dos numeros digitais,
equwal ente a 255 paratodos os dados TM e ETM + ;
QCAL = nimero digital.

Pp= = reflectancia aparente, adimensi onaI

L = radiéncia espectra (MW cm?2 srt pm-);

d distancia Terra-Sol em unidades astronémicas;

E_, = irradiancia solar exoatmosférica média (mW
cm?um?); e
6,= angulo zenital solar, em graus.

Osvaoresdel .., L . eE_, utilizados na
conversao radiométrica do Landsat 5 estdo
relacionados na Tabela 1. Os valores deeS edforam

obtidos a partir dos dados dos arquivos, em formato

41

texto, que acompanham as imagens.

 Extracdo de informacdes: asimagens TM
do Landsat 5 foram utilizadas na geracéo de
imagens fracdo ou sintéticas oriundas da anélise
de mistura espectral e do indice de vegetacdo por
diferenca normalizada (NDVI). As imagens
geradas foram posteriormente utilizadas na fase
de classificacéo digital como informagéo adicional
a fonte de dados, tendo em vista que ndo ha
limitacdo no nimero de atributos no uso da arvore
de decisdo.

A mistura espectral consiste naintegragéo
daenergiaespectral refletidaou emitida por todos
0s obj etos, denominados componentes damistura,
contidos no pixel, devido a variacdo e a
proximidade dos alvos na superficie da terra
(AGUIAR, 1991; LILLESAND & KIEFER,
2000). A hipébtese bésica é que a variacédo
espectral numa imagem é causada por misturas
de um nimero limitado de materiais na superficie
e a sua andlise envolve técnicas em que as
respostas espectrais misturadas sdo comparadas
com um conjunto de referéncia espectral “pura”.
O resultado é uma estimativa de proporcdes
aproximadas das areas em cada pixel que sdo
ocupadas pelas classes de referéncia.

Tabela 1-VaoresdeLmink eLmaxi emW/(m2.sr.um) utilizados nacalibracéo radiométrica daimagem TM do Landsat 5.
Table 1 — Values of Lmin/ and LmaxA in W/(n2.sr.um) used for radiometric calibration of Landsat TM.

Sensor

TM / Landsat 5

Data do processamento

Depois de 05/03/2003

Banda Lmin L max
1 -1,52 193,00
2 -2,84 365,00
3 -1,17 264,00
4 -1,51 221,00
5 -0,37 30,20
7 -0,15 16,50

Fonte: Chander & Markham (2003).
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Os componentes puros selecionados foram
solo, sombra e vegetacdo, amplamente utilizados no
mapeamento da cobertura da terra na Amazénia
(DUARTE et al., 2003; ESCADA, 2003; LU et a.,
2003; SHIMABUKURO et al., 1999). Paraaselecdo
das amostras dos componentes puros ou endmembers
foi utilizada a teoria do simplex (AGUIAR, 1991;
BAJIOUK et al., 1998), em que 0S componentes
puros localizam-se nos vértices do tridngulo formado
no espaco de feigdes bidimensional, representando a
distribuicdo dos pixels nas bandas 3 e 4,
correspondente ao comprimento de onda do vermelho
e infravermelho préximo.

Depois de sel ecionados 0s componentes puros,
foi realizada a decomposicdo espectral linear, cuja
formulacdo matemética pode ser expressa por

R =Y 1,R, +¢ (LU etal.,2003)
k=1

em que:
i =1, ..., m(nimero de bandas espectrais);

k =1, ..., n (nUmero de componentes puros ou
endmember s);

R. = reflectancia espectral na banda i de um pixel,
contendo um ou mais endmembers;

f, = proporcao do endmember k dentro de um pixel;
R, = reflectancia espectral do endmember k dentro
do pixel nabandai; e,

E = erro dabandai. . i
' Por ser tratar de proporcdes de a&rea de um

pixel, 0o modelo linear de mistura espectral € submetido
as seguintes restrigoes: > f,=1le 0<f, <1.

k=1

O NDVI foi usado para transformar os
dados multiespectrais do sensor TM em uma
imagem com unica banda representando a
distribuicdo da vegetacdo. Os valores do NDVI
indicam a quantidade de vegetacéo verde presente
no pixel, ou seja, quanto maior o valor do NDVI,
mais vegetacdo verde possui o0 pixel. O NDVI
foi gerado por meio do seguinte algoritmo padréo

NDVI = (NIR — R)/(NIR + R)

em que:
NIR = valor do pixel na faixa do espectro
eletromagnético correspondente a regido do infra-
vermelho préximo (0,7 a0,9 pm);
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R = valor do pixel na faixa do espectro
el etromagnético correspondente a regido do vermelho
(0,6 20,7 um).

* Classificagdo digital: na classificagdo pelo
algoritmo de arvore de decisdo foi utilizado um
aplicativo de mineracéo de dados, para geracéo do
conjunto de regras da arvore de decisdo e,
posteriormente, um aplicativo de processamento de
imagens para a classificacdo digital.

Os atributos usados nesta técnica de
classificagdo foram: bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7 do Landsat
5 com valores em numero digital; imagens fragdo solo,
sombra, vegetacdo e de erro geradas pelo modelo
linear de mistura espectral e indice de vegetacéo
NDVI. Essas onze varidveis foram organizadas em
um anico arquivo de imagem.

Foram utilizadas amostras de treinamento e
amostras de teste na construcdo da arvore de
decisdo. Cada pixel das amostras e seus respectivos
valores nas onze imagens do arquivo de dados
constituem um caso a ser analisado pelo algoritmo
de aprendizado de méquina. Na preparacdo dos
dados necessarios para a implementacao da
mineracao de dados, foram organizados trés
arquivos, denominados arquivo de nomes, arquivo
de dados e arquivo de teste.

O arquivo de nomes contém o home das classes
teméticas, dos atributos e valores dos atributos. O
arquivo de dados descreve os casos ou amostras de
treinamento, em que cada pixel da amostra foi
especificado pelos seus respectivos val ores para todos
os atributos (imagens usadas) e a classe temética do
caso. O arquivo de teste, no mesmo formato do arquivo
de dados, foi utilizado paraavdiar o erro da érvore de
decisdo produzida pela mineracéo de dados.

Por dltimo, foi aplicado a técnica convencional
de classificagdo digital por meio do algoritmo de
méaxima verossimilhanca e do algoritmo isodata, afim
de verificar seu desempenho em relagéo ao algoritmo
arvore de deciséo.

2.5 Exatiddo do mapeamento

Um método comum para avaliagdo da acurécia
do resultado da classificaggo digital de imagens de
sensoriamento remoto € 0 uso da matriz de erro e
das estatisticas derivadas, 0 que permite o cOmputo
daexatidéo global, exatiddo por classe de mapeamento
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e do coeficiente de concordancia Kappa (LU et al.,
2003; SKIDMORE, 1999).

Para a estimativa do coeficiente Kappa
empregam-se as seguintes equagoes:

_R-PR
-
M
20
_ O e
Py =
M
> on.n,
i=1
R = N2 !

sendo:

P = exatiddo glaobal;

P_ = proporgdo de unidades que concordam por
casuaidade;

M = nimero de classes presentes na matriz de erro;
n, = nimero de observacles nalinhai e colunaj;
n, en,_ = totais marginais dalinhai e dacolunaj,
respectivamente; e

N = nUmero total de unidades amostrais contempladas
pela matriz.

O valor do coeficiente de Kappa (K) varia
entre 0 e 1, em que o valor 1 representa uma completa
concordancia entre aimagem classificada com o dado
de referéncia. O valor K pode ser comparado como
os valores e conceitos contidos na Tabela 2,
desenvolvidos por Landis & Koch (1977) e, dessa
forma, avaiar o mapa temético obtido da classificacdo
daimagem.

Tabela 2 — Conceitos do coeficiente de concordancia
Kappa.

Table 2 — Qualitative classification of Kappa agreement
coefficient.

Vdor deK Qualidade da classificacdo
<0,0 Péssima
0,0-0,2 Ruim
0,2-04 Razoavel
0,4-0,6 Boa
0,6-0,8 Muito boa
0,8-1,0 Excelente

Fonte: Adaptada de Landis & Koch (1977).
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Dessa forma, para quantificar os erros gerados
de um mapa tematico, atribuindo-se aos pixels
selecionados a classe temética correspondente, com
base em dados obtidos em campo com auxilio de
GPS. Para a construcéo da matriz de erro, foram
selecionadas as amostras de validacdo numa
imagem de referéncia estratificada por classes
teméticas. A estratificac8o e conseqliente producéo
do mapa temético de referéncia foram feitas
utilizando um algoritmo de andlise de agrupamento
e migracdo, conforme procedimento utilizado por
Oliveira (2004).

3 RESULTADOS E DISCUSSAO

O mapeamento da cobertura da terra em
Capixaba por meio da classificacdo pelo agoritmo
arvore de decisdo gerou as estimativas do percentual
de &rea de cada uma das classes teméticas, conforme
demonstraaFigura 3.

A cobertura florestal representa 57,94% da
areatotal do municipio, além do percentual ocupado
pela classe capoeira, ou seja, por vegetacao
secundaria e plantios florestais que totalizam outros
10,56%. As pastagens nas propriedades rurais e
projetos de assentamento somam 29,05% da &rea de
Capixaba, aproximadamente 50 mil hectares.

Nas Figuras 4 e 5, ilustram-se a imagem do
municipio de Capixaba e 0 mapatemético do ano de
2003, respectivamente.

As classes de floresta e 4agua
apresentaram os melhores desempenhos na
classificacéo, com erros de inclusédo ou omissao
inferiores a 10%, demonstrando a eficiéncia do
algoritmo arvore de decisdo no mapeamento
dessas classes teméticas.

Em areas de capoeira os erros de
classificagéo foram devido a confusdo causada com
as classes de pasto alto e floresta. Constatou-se
gue a classe de pasto alto, que incluiu a subclasse
de pasto sujo, causou confusdo com capoeira em
estagios iniciais de sucessdo secundéaria. 1sso
ocorreu devido a presenca de espécies herbaceas e
arbustivas nos pastos sujos, iniciando a regeneracéo
da vegetacao. Por outro lado, capoeira em estagios
avancados de sucessdo secundaria, apresentam
resposta espectral muito semelhante ao das florestas
maduras, tornando uma tarefa dificil a separacdo
entre elas.
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Figura 3 - Percentual daareado municipio de Capixaba, Acre, coberta pelas classes mapeadas pelo algoritmo arvore

de decisdo em 2003.

Figure 3 — Percentage of the municipality of Capixaba, Acre, covered by the land classes mapped using decision

trees, in 2003.

Figura 4 - Imagem L andsat de Capixaba, 2003, indicando a&reado mapatematicoilustrados naFiguras.

Figure 4 — Landsat imagery of Capixaba, 2003, indicating the mapped area of Figure 5.

Apesar disso os maiores erros de classificagéo
obtidos pelo algoritmo arvore de decisdo foram
verificados nas classes de pasto ato (18,18%), pasto
baixo (17,65%) e capoeira (16,87%).

Os erros causados entre as classes pasto ato
e pasto baixo se deu em fungdo da subclasse pasto
limpo com a classe de pasto baixo. Na classe de pasto
baixo, a pressio de pastejo e manejo do rebanho pode
conferir uma rala cobertura de solo pelas gramineas,
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principalmente na época mais seca. Essa situagdo
proporcionou confuséo da classe de pasto baixo com
ade solo. No entanto, a exatidao da classe de solo foi
satisfatéria, com acuracia do produtor de omissao de
84,62%.

A exatiddo global obtida pelo classificador
arvore de decisdo e os erros de inclusdo e omissdo
por classe de mapeamento em 2003, estdo citados na
Tabela 3.
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Figura5- Imagem Landsat de 2003 (a) e mapa de cobertura da terra de 2003 (b).

Figure 5 — Landsat imagery from 2003 (a) and the thematic maps of 2003 (b).

Tabela 3— Matriz de erro do mapa produzido com o classificador de arvore de decisdo aplicado aimagem de 2003.

Table 3 — Error matrix of the map produced with the decision tree classifier applied to the images from 2003.

Amostras de validacéo (pixels)

Classificagéo CA FL SO AG PA PB Total Incluséo
Capoeira (CA) 69 1 0 0 5 0 75 8,0%
Floresta (FL) 11 194 0 0 0 0 205 5,4%
Solo (SO) 0 0 44 45 2,2%
Agua (AG) 0 0 0 77 0 0 77 0,0%
Pasto alto (PA) 90 17 110 18,2%
Pasto baixo (PB) 0 0 84 92 8,7%
Total 83 195 52 77 95 102 604

Omisséo 16,9% 0,5% 15,4% 0,0% 5,3% 17,6%

Exatiddo global = 92,38% Kappa = 0,9044

O mapeamento da cobertura da terra em
Capixaba foi considerado excelente, com valor de
Kappa acima de 0,90, conforme conceitos
estabelecidos por Landis & Koch (1977). Esse
desempenho foi similar ao obtido pelo algoritmo de

méxima verossimilhanca (Kappa = 0,89) e superior
a0 obtido pelo método de classificagdo digital ndo
supervisionada isodata que alcangou valor de Kappa
de 0,79, em ambos os casos utilizando-se as imagens
multiespectrais do Landsat 5 (em nimero digital).
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4 CONCLUSOES

A classificacdo digital de imagens de
sensoriamento remoto por meio do algoritmo arvore
de decisdo demonstrou ser eficiente para o
mapeamento da cobertura da terra, principamente
para as classes de floresta e agua com exatidao
superior a 94%.

As classes que possuem subclasses com
vegetacdo em estdgios iniciais de sucessdo secundaria
demonstraram ser mais dificil a separacdo entre elas
pelo classificador, ocasionada pela sua semelhanca
espectral. Contudo, apesar dos erros de classificacdo
verificados nessas classes, a avaliacdo do
mapeamento da cobertura da terra pelo classificador
arvore de decisdo foi excelente, de acordo com 0s
conceitos estabelecidos por Landis & Koch (1977),
demonstrando que a técnica é adegquada para essa
finalidade.
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