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Resumo

A manutencao de matas ciliares, considerada uma das praticas vegetativas de mitigagcao da de-
gradacao dos recursos hidricos, é exigida por lei. Contudo, no Brasil, ainda ha uma progressiva e cons-
tante descaracterizacao dessas areas. Diante de tal realidade, torna-se necessario ampliar pesquisas
que identifiquem as mudancgas ocorridas e fornegam solucdes eficientes com rapidez e baixo custo.
Técnicas de sensoriamento remoto demonstram grande potencial de aplicagao na caracterizacao dos
recursos naturais. O objetivo deste trabalho foi mapear, caracterizar o uso e a ocupacgao do solo e
verificar o melhor método de classificacado de imagem de alta resolugao espacial das Areas de Pre-
servacao Permanente do reservatorio da Usina Hidrelétrica de Funil, localizada entre os municipios
de Lavras, Perddes, Bom Sucesso, Ibituruna, ljaci e ltumirim no Estado de Minas Gerais. Os métodos
utilizados para classificacao da imagem de alta resolugao espacial do Satélite Quickbird foram: visual,
orientada a objetos e pixel a pixel. Os resultados demonstraram que o melhor método para o mapea-
mento de uso e ocupacao do solo da area de estudo foi a classificacao orientada a objetos, utilizando
0 algoritmo K-nearest neighbor, com coeficiente kappa de 0,88 e exatidao global de 91,40%.
Palavras-chave: Sensoriamento remoto. Matas ciliares. Coeficiente kappa. Exatidao global.

Introducao

As Areas de Preservacao Permanente (APP) tém importancia vital para o equilibrio ambiental e
ecoldgico do planeta e devem estar cobertas com a vegetacao original, nao sendo areas apropriadas para
alteracao de uso da terra (DIETZOLD; WENDEL, 2004). O conceito de APP advém do reconhecimento
da sociedade sobre a importéncia em conservar a vegetacao em localidades proximas as bacias
hidrogréficas e seus constituintes (BRASIL, CONAMA n° 303, 2002). Devido a sua importancia,
atualmente faz-se necessario monitorar essas areas de maneira eficiente (MASCARENHAS et al.,
2009), pois, ainda que a supressao seja proibida, as matas ciliares sao diretamente afetadas pela
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construgdo de hidrelétricas, aberturas de estradas em regides com relevo acidentado, implantacao
de culturas agricolas e pastagem (FERREIRA; DIAS, 2004). Matas ciliares sao areas de transicao
entre os ecossistemas terrestre e o aquéatico e possuem a funcao de regular as transferéncias de
energia e nutrientes de um ecossistema para outro (CAVALCANTI; LOCKABY, 2006; COLLINS et
al., 2010; CORRELL, 2001; KAGEYAMA et al., 2002; LIMA, 1998). Quando localizadas em &reas
agricolas, previnem ou minimizam a movimentacao de sedimentos gerados pelos processos erosivos
(ADDISCOTT, 1997).

Entre tantas iniciativas de organizacdes sociais e governamentais, certas agdes sao consideradas
promissoras, a exemplo das leis que regem o uso dos recursos naturais. No Brasil, o Cédigo Florestal
Brasileiro regulamentado pela Lei n° 12.651, de 25 de maio de 2012, estabelece as areas fixas de
vegetacao a serem protegidas ao redor de lagos artificiais, com a funcao de preservagao permanente
(BRASIL, 2012).

A definicao da area de entorno do reservatério da Usina Hidrelétrica de Funil (UHE Funil)
esta estipulada no Plano Ambiental de Conservagdo e Uso do Entorno de Reservatdrio Artificial
(PACUERA, 2011), que a define como area de contribuicao direta, ou seja, as encostas voltadas para
o reservatoério, que fisicamente interferem de forma direta na conservacao da qualidade das aguas.
Essa area, embora nao inundada, guarda relacao estreita com o reservatorio, podendo ser por ele
afetada e é delimitada por uma linha imaginaria que interliga as cristas marginais, paralela a cota de
inundacao (PACUERA, 2011).

Apesar das leis que regulamentam a manutencao e recuperacao das areas de entorno de re-
servatdrios, ainda ha progressiva e constante descaracterizagdo dessas areas. Entre as principais
causas, estao a inexisténcia de uma demarcacéao oficial, a deficiéncia do estado em promover uma
fiscalizacao ambiental eficiente e a indisponibilidade de conhecimento e métodos operacionais que
viabilizem essas fiscalizagoes.

Os Sistemas de Informacdes Geogréficas (SIGs) podem servir como ferramenta auxiliar no con-
trole e fiscalizacao das APPs a partir da juncao dos dados de sensores remotos as técnicas de proces-
samento digital de imagens (VALLE JUNIOR et al., 2010; SOARES et al., 2011; ROVANI; CASSOL,
2012; COSTA et al. 2013).

Os SIGs permitem uma analise espacial por meio da utilizacao de varios elementos do meio
ambiente de forma integrada, gerando resultados eficientes, com rapidez e baixo custo (PORTES et
al., 2009).

Estudos realizados por Santos et al. (2014) demonstraram a importancia do sensoriamento
remoto na estimativa de biomassa e na analise estrutural de florestas tropicais, foram utilizadas técni-
cas para analisar padroes fenolégicos regionais e para quantificar os impactos das mudancas ambien-
tais naturais e induzidas pelo homem sobre esses ecossistemas e a importancia do uso combinado
dessas técnicas na tentativa de compreender as mudancas ocorridas de forma rapida e eficiente.

A dificuldade encontrada nos estudos de sensoriamento remoto esta na disponibilidade de
métodos rapidos e precisos para obter mapas de uso e cobertura do solo. A classificagdo visual de
imagens de satélite de alta resolugdo é uma técnica muito precisa, contudo torna-se inviavel quando
aplicada em éareas extensas, pelo fato da grande demanda de tempo para realiza-la. Uma alternativa
recentemente utilizada foi a classificacao digital, em que algoritmos permitiam a classificacao auto-
matica pixel a pixel, porém os mapas resultantes dessa classificagdo nao obtinham boa qualidade e
necessitavam de constantes edigoes pds-classificacao.

De modo a suprir limitagdes, como a grande demanda de tempo nas classificacdes e de exten-
sas areas de estudo, surgem as técnicas de classificacao de imagens segmentadas e supervisiona-
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das que consideram na avaliacdo a informacao espacial e de textura em imagens de alta resolugao
espacial, além da informacao espectral. Assim, objetivou-se comparar diferentes classificadores de
imagens de alta resolucao espacial em APP do reservatorio artificial da UHE Funil, bem como avaliar
e quantificar as diferencas de exatidao de cada classificador.

Material e métodos

Area de estudo

A area de estudo encontra-se inserida na area de entorno da UHE Funil, como demostrado
na Figura 1, a UHE Funil pertence a Bacia Hidrografica do Alto Rio Grande e esta situada no sul de
Minas Gerais, a Bacia é composta por 33 municipios abrangendo uma area aproximada de 9.000
km?2, possui area de drenagem de 240 km de extenséao, atingindo cerca de 365.000 habitantes (UP-

GRH-GD1, 2015).

Figura 1 — Reservatorio da Usina Hidrelétrica do Funil e delimitacdo da area de entorno.
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Esta localizada em uma area com relevo ondulado e a vegetacao dominante é a transicao entre
a Mata Atlantica e o Cerrado (FERREIRA, 2005). De acordo com a classificacao de Képpen, o clima
da regiao é do tipo Cwb (tropical de altitude). A UHE Funil esta inserida na Bacia do Alto Rio Grande,
a montante do Reservatério de Furnas, tendo como importantes afluentes o Rio das Mortes e o Rio
Capivari, que ao se encontrarem ao Rio Grande formam o Reservatoério da UHE Funil.

Imagem Quickbird

Para o estudo foram utilizadas duas imagens disponibilizadas pela empresa UHE Funil, de-
monstradas na Figura 2, o produto fornecido é um mosaico de imagens do Satélite Quickbird, ortor-
retificada, datadas em 30 de julho de 2009 e 07 de agosto de 2009, contendo trés bandas multies-
pectrais (RGB-321) na composic¢éao de cores verdadeiras.

Figura 2 — Imagem fusionada na composicdo Cor verdadeira (RGB 321)
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As bandas espectrais cujas caracteristicas constam na Tabela 1 foram fusionadas utilizando o
Método de Gram-Scmidt, com a simulagao de uma banda pancromatica a partir das bandas multies-
pectrais de baixa resolucao espacial (RSI, 2009), gerando uma imagem com resolugao espacial de



Comparacdo de classificadores supervisionados na discriminagdo de areas de preservacdo em reservatorio hidrelétrico

61 centimetros e resolugao radiométrica de 11 bits, as imagens em mosaico somam uma area de
470 kmz2.

Tabela 1 — Dados do Satélite Quickbird.

Bandas Resolucao Resolucao Resolucao Area Resolucao

Sensor Espectrais Espectral Espacial Temporal Imageada Radiométrica

Pancroméatica

Pancromatico 445 - 900 um 6la72cm

(PAN)
Azul (B) 450 - 520 um
1a3,5 16,5 x .
_ Verde (G) 520 - 600 um dias 16.5 km 11 bits
Multiespectral 24a2,8m
Vermelho (R) 630 - 690 um

Infravermelho
Préximo (NIR)

Fonte: Digital Globe (2017).

760 - 900 um

Entre as etapas de execugao do projeto estdo: levantamento de dados; agrupamento de infor-
macodes; segmentacao da imagem; classificagdo das imagens e analise estatistica dos resultados,
conforme Fluxograma apresentado na Figura 3.

Figura 3 - Fluxograma da metodologia utilizada (2019).
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Levantamento Planialtimétrico

Para a definicdo da APP, foi realizada a conversdao de um levantamento planialtimétrico do
reservatorio para o formato shapefile, esse levantamento mediu a diferenca entre o geoide e o
elipsoide para definir a cota normal de operagdo (cota 808,00 m) e a cota maximo maximorum
(810,61 m) ja estabelecidas pelo projeto do empreendimento. Esse levantamento foi processado no
programa AutoCAD 2010®. O levantamento planialtimétrico foi realizado utilizando Receptores GPS/
GNSS Trimble R6 (L1/L2) e baseado no elipsoide de referéncia com dimensao especifica. O modelo
de ondulagéo utilizado no levantamento foi o MAPGEO2010 do IBGE.

O equipamento conta com um sistema de correcao por radio em tempo real (Real Time Kine-
matic - RTK), o conceito de posicionamento pelo RTK baseia-se na transmissao instantanea de dados
de correcdes dos sinais de satélites e dos receptores instalados no vértice de referéncia ao receptor
que percorre 0s vértices de interesse. Desta forma, proporciona o conhecimento instantdneo em tem-
po real de coordenadas precisas para os vértices do levantamento.

Referéncia de Campo

Para criacao do mapa de referéncia de campo foi utilizada a classificagao visual realizada no
programa ENVI EX 4.8®, com correcdes de campo em areas do levantamento consideradas duvido-
sas no decorrer da classificagao. Para a classificacao visual foram seguidos os requisitos de qualidade
impostos pela legislacao brasileira no Decreto n° 89.817, de 20 de junho de 1984, mapeando em
uma escala fixa de classificagao de 1:1.000.

A classificacao visual foi realizada em toda a area de entorno com base nas imagens adquiridas
do reservatério. Para a area de entorno foram discriminados oito tipos de uso do solo, classificados
em: “corpos d’agua”; “uso antropico”, “pastagem”; “vegetacao natural”; “solo exposto”, “mineracao”,
“afloramento rochoso” e “culturas”.

Classificacao de imagem pixel a pixel por Maxima Verossimilhanca (MAXVER)

Para a classificacao pixel a pixel, utilizou-se do algoritmo MAXVER do Programa ENVI EX
4.8®, foram coletadas amostras de 200 pixels para cada classe de uso do solo, esses representam
7,6x10® % da area total da imagem. Posterior a classificacao foi realizado recorte do raste, tomando
como base o shapefile de delimitagao da APP, gerado pelo levantamento planialtimétrico e, como
resultado, as classes “corpos d’agua”; “uso antrépico”, “pastagem”; “vegetacao natural”; “solo ex-
posto” e “culturas” foram identificadas na area pretendida. Nessa Classificagdo apenas a informacao

espectral de cada pixel é utilizada para classificar imagens.

Classificacao de imagem orientada a objeto

Nesta etapa foram realizadas a segmentacao e a classificagcao orientada a objetos utilizando as
trés bandas do visivel (RGB-321) fusionadas com a banda pancromatica (PAN) do Satélite Quickbird.



Comparacdo de classificadores supervisionados na discriminagdo de areas de preservacdo em reservatorio hidrelétrico

Segmentacao

A utilizacao de algoritmos de segmentacao de imagens é empregada na extracao de informa-
coes de imagens, principalmente em imagens de alta resolucao. Esses algoritmos tém por objetivo
dividir uma imagem em regides espacialmente continuas, separadas e homogéneas.

A segmentacao foi realizada no programa ENVI EX 4.8®, esse processo particiona a imagem,
subdividindo-a, o nivel de detalhe estd associado a deteccao de objetos e regides de interesse que
neste estudo foram as classes almejadas. O processo de segmentacao por extracao de caracteristicas
é baseado no algoritmo que simula uma bacia hidrogréafica por imersao, o chamado watersheds by
immersion (SARMIENTO et al., 2014; CAMPOS et al., 2013; VINCENT; SOILLE, 1991). O passo
inicial é a extracao de caracteristicas da imagem utilizando uma abordagem baseada em objetos para
segmentar imagens, definidos a partir de uma regiao de interesse com caracteristicas espaciais, es-
pectrais (brilho e cor) e texturais que definem a regiao (AGUIRRE-GUTIERREZ; SEIJMONSBERGEN;
DUIVENVOORDEN, 2012; BLASCHKE, 2010; YAN et al., 2006).

O algoritmo requer apenas um parametro de entrada e nivel de escala para definir a similarida-
de dos pixels. Escolhendo um alto nivel de escala, menos segmentos foram definidos; em uma escala
de baixo nivel, surgiram mais segmentos a serem definidos, ou seja, em uma escala de 0 a 100, O
refere-se a uma supersegmentacao e 100 a nenhuma segmentacao. Em seguida, foi realizada a fusao
de segmentos, em que foram agregados pequenos segmentos dentro de grandes areas, esse parame-
tro define o nivel de fusdo que varia de 0 a 100, e ha a fusao de segmentos adjacentes com base em
uma combinagao de informacao espacial e espectral. Esses valores, atribuidos ao nivel de escala e
fusdo, foram definidos com base na pré-visualizagao disponibilizada pelo software.

Os valores utilizados foram alcancados por meio de tentativas e repeticbes na busca de en-
contrar os melhores resultados; para este trabalho, o valor de merge utilizado foi de 90%; o nivel de
escala na segmentacao foi de 40%; para o refinamento da segmentacao, foi utilizado contraste para
comparar demais areas da imagem.

Classificacao utilizando K-nearest neighbor (KNN) e Support vector machine (SVM)

noou ” "

Para a classificagao foram coletadas amostras “corpos d’agua”; “uso antropico”, “pastagem”;
“vegetacao natural”; “solo exposto”; “mineragao”; “afloramento rochoso” e “culturas”. Coletadas as
amostras, todos os parametros disponibilizados pelo programa ENVI para os atributos espacial, tex-
tura, espectral e customizado, descritos a seguir, foram considerados:

e Espacial: area, comprimento, compacidade, convexidade, solidez, arredondamento, fator
forma, alongamento, medida do reténgulo, direcao principal, comprimento do eixo maior,
comprimento do eixo menor, nimero de orificios do poligono e area total do poligono da
zona de contorno externo;

e Textura: distancia da textura, média da textura, variancia da textura, entropia da textura;

e Espectral: valor minimo, maximo, médio e o desvio padrao dos pixels que compdem as
bandas 1, 2 e 3 (RGB).

Com a finalidade de extrair informacoes e reconhecer padroes e objetos homogéneos, foram
adotados os métodos KNN e SVM disponiveis pelo programa.

O algoritmo de classificacao KNN é uma técnica empregada no reconhecimento de padroes
em que o programa exige a selecao de valores do parametro k, sendo esse o nimero (k) de vizinhos
considerados durante a classificagao (XU et al., 2013). Foram testados os valores 1, 3, 5e 7 (s6 é
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possivel utilizar valores impares) para o parametro K — que representa o nimero de vizinhos testados
na classificagao — sendo selecionado o valor 1 por apresentar melhores resultados.

O algoritmo SVM determina limites de decisao para a separacao das classes bem como a mini-
mizacao dos erros (MOUNTRAKIS; JUNGHOIM, 2010). Foi selecionada a funcao kernel radial basis,
recomendada por Pereira et al. (2011) e Roza e Ribeiro (2013). Os valores gamma e parametro
utilizados foram 0,03 e 100, os quais sao padroes sugeridos pelo programa.

Posterior a classificacao foi realizado recorte do raste, tomando como base o shapefile de
delimitacao da APP, gerado pelo levantamento planialtimétrico e como resultado apenas as classes:

“corpos d'agua”; “uso antrdpico”; “pastagem”; “vegetacao natural”; “solo exposto” e “culturas” foram
obtidas na éarea pretendida.

Pés - classificacao

Posterior as classificacoes, utilizando os algoritmos KNN e SVM e o algoritmo MAXVER, foi rea-
lizada a pds-classificacao, ou seja, a comparacao dos mapas tematicos resultantes das classificagoes
com o mapa de referéncia de campo para analise da exatidao das classificagoes.

Na pos-classificacao foi avaliada a exatidao dos mapas tematicos com base nas matrizes de
confusao, tendo como resultado as seguintes analises: coeficiente kappa, exatidao global, exatidao do
usuario (do ponto de vista do usuario) e exatidao do produtor (do ponto de vista do produtor).

A Exatidao Global é obtida dividindo o somatério dos pixels classificados corretamente contidos
na diagonal principal pelo nimero total de pixels com o resultado em porcentagem de acertos, e 0
minimo aceito para mapas de uso é de 85% (JENSEN, 1996). A exatidao global e a razao entre a
soma de todos os elementos classificados corretamente pelo nimero total de elementos foram calcu-
ladas pela Equacao 1:

E.G.= ZianII (1)

Em que:

E.G.= Exatidao Global

x, = Elementos da diagonal principal;
r = NUumero de classes;

n = NUmero total de amostras.

A exatidao do usuario é calculada dividindo o niimero total de pixels corretamente classificados
em uma classe pelo nimero total de pixels classificados nessa classe e refere-se aos erros de comis-
sao a partir da probabilidade de que um pixel classificado na imagem representa a classe no campo.
A exatidao do usuario é expressa pela razao do nimero de elementos classificados corretamente em
uma classe pelo nimero total de elementos classificados da classe e a exatidao do produtor é calcu-
lada dividindo o nimero total de pixels corretamente classificados em uma classe pelo nimero total
de pixels dessa classe indicado na referéncia de campo.

O coeficiente kappa proposto por Landis e Koch (1977) considera toda a matriz de confusao
no seu célculo, inclusive os elementos de fora da diagonal principal, os quais representam as discor-
dancias na classificacao e foi calculado utilizando a Equacéao 2.
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NYxii-Y, X +X .
N- Y x+x, (2)

Em que:

k = coeficiente Kappa de concordancia;

N = numero de observacoes (verdades de campo);

xii = observacdes na linha i e coluna i (diagonal principal);
xi+ = total marginal da linha i;

x+i = total marginal da coluna i.

Resultados e discussao

Mapa referéncia

O mapa de referéncia de campo foi classificado envolvendo toda a area de entorno do reser-
vatorio, somando 21.195,91 hectares, nele foram identificadas oito classes de uso do solo, sendo
13.107,67 ha da classe “pastagem”, 3.792,98 ha da classe “vegetacao natural”, 2.817,97 ha da
classe “cultivo”, 573,53 ha da classe “corpos d’agua”, 349,85 ha da classe “uso antrépico”, 345,01

ha da classe “solo exposto”, 170,67 ha da classe “mineracdo” e 38,23 ha da classe “afloramento
rochoso”, conforme Tabela 2.

Tabela 2 - Quantificagao da area de entorno — classificagao visual.

Classes Area Classificada (ha) Porcentagem Classificada (%)

Pastagem 13.107,670 61,84

Vegetacao natural 3.792,980 17,89

Cultivo 2.817,970 13,29
Corpos d’agua 573,530 2,71
Uso antrépico 349,850 1,65
Solo exposto 345,010 1,63
Mineracao 170,670 0,81
Afloramento Rochoso 38,230 0,18
Total 21.195,910 100

Fonte: Soares (2019).

Classificacao visual da APP da UHE Funil

A area de interesse considerada no estudo (APP) sao as cotas de operagdo da UHE Funil, area
entre as cotas 808 e 810,61, as quais foram identificadas contemplando uma area de 1.043 ha;
foram encontradas cinco classes de uso do solo, sendo 631,930 ha da classe “pastagem”; 294,763
ha da classe “vegetacao natural”; 47,786 ha da classe “cultivo”; 45,408 ha da classe “solo exposto”
e 23,597 ha da classe “uso antropico”.

A identificacao das classes por meio da classificacao visual juntamente com as verificacoes de
campo foi utilizada como padrao para criagao do mapa referéncia de campo, o qual foi utilizado para
a analise da veracidade dos classificadores. Em diversos estudos, a utilizagao da classificacao visual
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é tomada como referéncia de campo e também como o meio mais confidvel de identificar classes em
uma area. Todos os valores e classes obtidos pelos diferentes métodos de classificacao foram descri-
tos na Tabela 3.

Tabela 3 — Quantificacado da APP de acordo os métodos propostos.

VISUAL KNN SVM MAXVER
Classes

(ha) % (ha) % (ha) % (ha) %

Pastagem 631,930 60,55 562,933 51,95 600,226 57,52 501,633 48,07

Xa‘iu%jta‘?ao 294,763 28,24 304,160 31,76 256,202 2455 376,460 36,07

Cultivo 47,786 457 107,776 9,94 116,253 11,14 35,018 3,35

Solo exposto 45,408 4,35 44,019 4,06 57,204 5,48 82,102 7,86
Uso antrépico 23,597 2,26 24,597 2,27 13,600 1,30 48,271 4,62
Total 1043,4840 100 1083,484 100 1043,484 100 1043,4840 100
Fonte: Soares (2019).

Classificacao utilizando o algoritmo MAXVER

Os resultados obtidos a partir do algoritmo classificador MAXVER encontraram cinco classes
que discriminam o uso do solo. Essas classes quantificaram valores de area de 501,633 ha da classe
“pastagem”, 376,460 ha da classe “vegetacao natural”, 35,018 ha da classe “cultivo”, 82,102 ha
da classe “solo exposto” e 48,271 ha da classe “uso antrépico”.

Analisando os dados do algoritmo MAXVER na classificacao do uso e ocupacao do solo nas
APPs do reservatério da UHE Funil, o coeficiente kappa obtido mostrou a eficiéncia da classificagao,
alcancando um coeficiente kappa “Muito Boa” (0,68) de acordo com Landis e Kock (1977) e um
coeficiente de exatidao global de 79,89%. Bolfe et al. (2004), ao realizarem classificacoes supervi-
sionadas utilizando o método MAXVER na tentativa de quantificar povoamentos diferenciados de trés
classes diferentes de vegetacao, alcancaram coeficiente kappa de 0,84 e exatidao global de 85,23%.
Os autores concluiram que o coeficiente kappa demonstrou consisténcia na avaliagao da exatidao dos
mapeamentos produzidos pelo Método Maximum Likelihood.

Classificacao orientada a objeto utilizando o algoritmo Support Vector Machine (SVM)

O algoritmo classificador SVM obteve como resultado cinco classes que discriminam o uso do
solo. Os valores de area para essas classes foram de 600,2254 ha classe “pastagem”, 256,2016
ha classe “vegetacao natural”, 116,2529 ha classe “cultivo”, 57,2037 ha classe “solo exposto” e
13,5994 ha classe “uso antrépico”.

Analisando os dados do algoritmo SVM na classificacdo do uso do solo nas APPs do reser-
vatorio da UHE Funil, o coeficiente kappa obtido mostrou a eficiéncia da classificacao, alcangando
um coeficiente kappa “Muito Boa” (0,80) de acordo com Landis e Kock (1977) e um coeficiente de
exatidao global de 86,29%.
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Classificacao da imagem utilizando o algoritmo K-nearest neighbor (KNN)

O algoritmo classificador KNN obteve como resultado cinco classes que discriminam o uso
do solo. Essas classes quantificaram valores de area de 501,6337 ha para a classe “pastagem”,
304,1596 ha para a classe “vegetacao natural”, 107,7757 ha para a classe “cultivo”, 44,0180 para
a classe “solo exposto” e 24,5970 para a classe “uso antropico”.

No presente trabalho, o coeficiente kappa visando analisar a discriminacao das classes do uso
e ocupagao do solo utilizando o algoritmo classificado KNN mostrou a eficiéncia da classificacéo,
alcancando um coeficiente kappa “Excelente” (0,88) de acordo com Landis e Kock (1977) e um
coeficiente de exatidao global de 91,40%.

Imagem

A Figura 4 demonstra os resultados obtidos por ambas as classificagdes em uma determinada
area. E possivel comparar a diferenca das classes encontradas em cada um dos algoritmos de classi-
ficacdo utilizados com a classificagao visual.

Figura 4 — Comparacao dos classificadores MAXVER, SVM, KNN com a Classificagao Visual.
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Coeficiente Kappa e Coeficiente de Exatidao Global

Os valores estatisticos obtidos a partir dos classificadores sao descritos na Tabela 2.

Tabela 2 - Valores de coeficiente kappa e exatiddo global para cada método de classificagdo analisado.

Classificacoes Coeficiente Kappa Exatidao Global (%)
K-nearest neighbor (KNN) 0,88 91,4
Support vector machine (SVM) 0,80 86,29
Maximum likelihood (MAXVER) 0,68 79,89

Fonte: Soares (2019).

Pode-se observar na Tabela 2 que o coeficiente kappa e a exatidao global resultantes da classifi-
cacao por K-nearest neighbor foram superiores aos demais. A classificacao orientada a objeto na qual
sao considerados os atributos espectral, espacial e de textura obtiveram um melhor resultado quando
comparada a classificacao pixel a pixel em que o algoritmo classificador considera apenas o atributo
informacao espectral. Por meio desse resultado, foi constatado que o classificador baseado na analise
de imagem orientada a objeto desempenha suas funcoes satisfatoriamente na classificacdo em APP.

Analisando a Figura 5, que demonstra os resultados obtidos por meio dos trés algoritmos de clas-
sificacao que contemplaram este estudo, MAXVER, KNN e SVM, foi observado que o classificador que
em média resultou em valores mais proximos do mapa de referéncia foi o algoritmo KNN, sendo esse
também o que atingiu os melhores resultados estatisticos para o coeficiente kappa e a exatidao glo-
bal. No entanto, os demais classificadores desempenharam suas funcoes satisfatoriamente, com suas
particularidades, levando em consideragao que para discriminacdo de determinadas classes os demais
algoritmos alcancaram valores superiores ao KNN, como as classes “Pastagem” e “Solo exposto”.

Figura 5 — Quantificagc@o das classes da area de estudo por meio do mapa de referéncia e dos algoritmos de
classificagdo KNN, MAXVER e SVM.
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Exatidao do Usuario e do Produtor

Para a classificacao KNN os melhores valores para a exatidao do usuario foram observados para
as classes “Vegetacao natural”, Pastagem”, “Uso antrépico” e “Solo Exposto”, obtendo valores inferiores
para a classe “Cultivo”, esses valores referem-se aos erros de comissao a partir da probabilidade de que
um pixel classificado na imagem representa a classe no campo, como apresentados na Tabela 3.

Tabela 3 — Comparacao da exatiddo do Usuario e do Produtor para cada classe entre os algoritmos SVM, KNN
E MAXVER.

. . SVM KNN MAXVER
Classe informacional
Usu. Prod. Usu. Prod. Usu. Prod.
Vegetacao natural 89,21 93,49 98,16 85,9 74,15 73,74
Pastagem 82,43 96,08 83,78 99,36 97,99 64,3
Cultivo 87,28 59,95 78,73 89,31 13,54 29,09
Uso antrépico 87,41 92,3 93,2 90,96 1,21 2,88
Solo exposto 96,71 61,79 99,8 92,31 69,1 72,46

Fonte: Soares (2019).

Para a exatidao do produtor, o classificador KNN obteve melhores resultados para as classes
“Pastagem”, “Solo exposto” e “Uso antropico”, obtendo menores valores na exatidao do produtor para
as classes “Vegetacao natural” e “Cultivo”, esses valores referem-se aos erros de omissao, sendo a
omissao a probabilidade de um pixel de referéncia ser corretamente classificado.

Conclusao

O classificador K-nearest neighbor foi o algoritmo que proporcionou melhor potencial para dis-
criminacao de areas de preservacao permanente em imagens de alta resolugao espacial. Dessa forma,
recomenda-se 0 uso do método de segmentacao aliado a classificagao orientada a objeto com o intuito
de avaliar diferentes classes de uso do solo e na fiscalizacao e monitoramento de areas de preservacao.

Comparison of supervised classifiers in the discrimination
of preservation areas in a hydroelectric reservoir

Abstract

The maintenance of riparian forests is considered one of the main vegetative practices for mi-
tigating the degradation of water resources and is mandatory by law. However, in Brazil there is still
a progressive and constant decharacterization of these areas. Facing this reality, it is necessary to
broaden researches that identify the occurring changes and provide efficient solutions at a fast pace
and low cost. Remote sensing techniques show great application potential in characterizing natural
resources. The objective of this work was to map, to characterize the land use and occupation and to
verify the best method of high spatial resolution image classification of the Permanent Preservation
Areas of the Funil Hydroelectric Power Plant reservoir, located between the municipalities of Lavras,
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Perddes, Bom Sucesso, Ibituruna, ljaci and ltumirim, in the state of Minas Gerais. The methods used
to classify the high spatial resolution image from the Quickbird satellite were visual, object-oriented
and pixel-by-pixel. Results showed the best method for mapping land use and occupation of the study
area was object-oriented classification using the K-nearest neighbor algorithm, with kappa coefficient
of 0.88 and global accuracy of 91.40%.

Keywords: Remote sensing. Riparian forests. Kappa coefficient. Overall accuracy.
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