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RESUMO

Considerada uma das praticas vegetativas de mitigagdo da degradacdo dos
recursos hidricos, a manuten¢do das matas ciliares ¢ recomendada e exigida
por lei. Contudo, no Brasil, ainda hd uma progressiva e constante
descaracterizagdo destas areas. Diante de tal realidade torna-se necessario
ampliar pesquisas que permitam caracterizar as areas de forma integrada,
gerando resultados eficientes com rapidez e baixo custo. O sensoriamento
remoto € uma op¢ado que demonstra grande potencial de aplica¢do. Diante do
exposto, o objetivo deste trabalho foi mapear e caracterizar o uso e ocupacéo
do solo nas areas de preservagdo permanente do reservatorio da Usina
Hidrelétrica de Funil (UHE Funil), utilizando imagem de satélite de alta
resolucdo espacial - Quickbird- em composicdo verdadeira (RGB-321) aliada
as técnicas de analise orientada a objetos. Para segmentacéo da imagem, a
partir do algoritmo watersheds by immersion, utilizou-se o software Envi EX®
4.8. Para a classificacdo da imagem utilizaram-se os algoritmos K-nearest
neighbor, Support vector machine e Maximum Likelihood. Analisou-se a
acuracia dos mapeamentos comparando-se os resultados obtidos com o mapa
gerado a partir da classificag@o visual da imagem da area de estudo (mapa de
referéncia). A partir da andlise dos resultados concluiu-se que o algoritmo K-
nearest neighbor foi o melhor método para o mapeamento de uso e ocupagéo
do solo da area de estudo, com indice kappa de 0,88 e exatiddo global de

91,40%.

Palavras-chave: Sensoriamento remoto, Quickbird, matas ciliares, algoritmo

watersheds by immersion, indice kappa, exatidao global.



ABASTRACT

Considered one of the vegetative mitigation practices for water resource
degradation, the maintenance of riparian woods is recommended and
demanded by law. However, in Brazil, these areas are still uncharacterized. In
light of this reality, it becomes necessary to widen researches that allow us to
characterize these areas in an integrated manner, generating efficient and
quick results with low cost. Remote sensing is the option that demonstrates
great application potential. Thus, in this work, we aimed at mapping and
characterizing soil use and occupation in permanent preservation areas at the
Funil Hydroelectric Power Plant (Funil HEP) reservoir, using high spatial
resolution satellite imaging — Quickbird — in true composition (RGB-321)
allied to object-oriented analysis techniques. For image segmentation, based
on the watersheds by immersion algorithm, we used the Envi EX® 4.8
software. In order to classify the image, we used the algorithms K-nearest
neighbor, Support vector machine and Maximum Likelihood. We analyzed the
accuracy of the mappings comparing the results obtained to the map generated
with the visual classification of the image of the study area (reference map).
With the results, we concluded that the K-nearest neighbor algorithm was the
best for mapping soil use and occupation in the study area, with kappa index

0f 0.88 and global accuracy of 91.40%.

Keywords: Remote sensing, Quickbird, riparian woods, watershed by

immersion algorithm, kappa index, global accuracy.
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1. INTRODUCAO

O conceito de areas de preservagdo permanente (APP) advém do
reconhecimento da sociedade sobre a importancia em conservar a vegetacao
em localidades proximas as bacias hidrograficas e seus constituintes. Devido
a sua importancia, atualmente faz-se necessario monitorar estas areas de
maneira eficiente. Entre tantas iniciativas de organizacdes sociais ¢
governamentais, certas acdes sdo consideradas promissoras, dentre elas pode-
se citar as leis que regem o uso dos recursos naturais.

Considerada uma das praticas vegetativas de mitigagcdo da degradagio
dos recursos hidricos, a manutengdo das matas ciliares ¢ recomendada e
exigida por lei. No Brasil, o Cdédigo Florestal Brasileiro regulamentado pela
Lei 12.651, de 25 de maio de 2012 estabelece as areas fixas de vegetagao a ser
protegidas ao redor de lagos artificial, com a fungdo de preservagéo
permanente.

Apesar das leis que regulamentam a manutengdo e recuperagdo das
areas de preservacdo permanentes (APP), ainda ha a progressiva e constante
descaracterizagdo destas areas. Diversas s@o as causas desta situacdo, a
exemplo da inexisténcia da demarcago oficial, a deficiéncia do estado em
promover uma fiscaliza¢cdo ambiental, a indisponibilidade de conhecimento ¢
métodos operacionais que viabilizem estas fiscalizagdes.

Neste contexto, os sistemas de informagdes geograficas (SIG) podem
servir de ferramenta auxiliar no controle e fiscalizagdo das APP, a partir da
juncdo dos dados de sensores remotos as técnicas de processamento digital de
imagens.

Estudos comprovam que apesar da possiblidade de se realizar a
delimita¢do e mapeamento da cobertura da terra, de areas protegidas por lei, a
partir de dados de sensores remotos sdo necessarios estudos que permitam o
conhecimento dos fatores que podem determinar a ndo preservagdo da
cobertura vegetal nestas areas. Portanto, com a utilizagdo de técnicas de

sensoriamento remoto integradas aos SIG existe a possibilidade de se produzir



diagndsticos, considerando os principais agentes e especificidades regionais,
de modo a melhorar a compreensdo dos processos que induzem ou nio a
protecdo das APP.

A utilizacdo de imagens de alta resolucdo espacial ¢ uma alternativa
ao uso das fotografias aéreas e de imagens de média resolucdo no
delineamento e monitoramento das APP. Dentre as vantagens pode-se
destacar a possibilidade de aquisi¢des periddicas e a cobertura de grandes
areas a custos relativamente baixos, quando comparadas com os das
fotografias aéreas e permitem uma caracterizagao mais precisa das diferentes
fitofisionomias que as APP podem englobar, quando comparadas com as
imagens de media resoluco espacial.

Nos dias atuais, com a grande disponibilidade de imagens de alta
resolucdo espacial no mercado abriram-se novas perspectivas para o estudo e
mapeamento da vegetacdo natural. A maioria dos satélites que geram imagens
de alta resolug@o espacial ¢ limitada a quatro bandas espectrais o que dificulta
o estudo de algumas formacgdes vegetais. No Brasil esse problema ¢é agravado,
pois as empresas privadas e alguns 6rgios governamentais que compram essas
imagens tém preferéncia pelo produto pré-processado e com composi¢do em
cores naturais, dificultando a identificagdo ¢ o monitoramento das formagdes
vegetais naturais.

De modo a suprir as limitagdes espectrais das imagens de alta
resolugdo espacial é possivel utilizar técnicas de tratamento digital de imagens
mais robustas e modernas como ¢é o caso da analise orientada a objeto. Com
isso, a partir da utilizacdo de imagens de alta resolugdo espacial, com
composi¢do em cores verdadeiras, aliada as técnicas de analise orientada a

objeto € possivel mapear e identificar os conflitos de uso do solo nas APP.



2. OBJETIVO

2.1 Objetivo geral

Com este trabalho objetivou-se realizar o mapeamento e
caracteriza¢do do uso do solo nas APP do reservatorio da Usina Hidrelétrica
de Funil (UHE Funil) utilizando imagens de satélite de alta resolugéo espacial
em composic¢do verdadeira (RGB-321) aliada as técnicas de analise orientada

a objetos.

2.2 Objetivos especificos

» Identificar os melhores limiares de segmentagdo na identificacdo e
caracterizagdo das APP;

» Avaliar a acuracia dos mapas obtidos a partir de técnicas de
classificac@o orientada a objeto em imagens de alta resolugéo;

» Comparar a andlise orientada a objetos com a classificagdo pixel a
pixel;

» Discriminar e quantificar os diferentes tipos de uso do solo dentro das

areas de preservacéo.



3. REVISAO DE LITERATURA

31 Areas de preservacio permanente

As APP t€m importéncia vital para o equilibrio ambiental e ecoldgico
do planeta, o que significa que nio sdo areas apropriadas para alteragcdo de uso
da terra, devendo estar cobertas com a vegetagdo original (DIETZOLD;
WENDEL, 2004).

A presenga de cobertura vegetal nestas areas atenua diversos efeitos
nocivos ao ambiente, além de minimizar os processos erosivos e a lixiviacdo
dos solos promove a regularizagido do fluxo hidrico, o aumento da infiltragéo
de agua no solo e a reducgio do assoreamento dos cursos d’4dgua e reservatorios
gerando beneficios para a fauna e flora.

Matas ciliares sdo areas de transi¢ao entre os ecossistemas terrestre e
0 aquatico influenciadas por ambos. Tém a funcdo 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 areas agricolas, previnem
ou minimizam a movimentagdo de sedimentos gerados pelos os processos
erosivos (ADDISCOTT, 1997).

Vale ressaltar que a maioria dos contaminantes quimicos presentes em
aguas subterrdneas e superficiais, esta relacionada as fontes agricolas. Os
agrotoxicos, compostos organicos volateis e metais apresentam grandes riscos
para o equilibrio da fauna e flora aquatica. Apresentam, sobretudo riscos a
saude humana no uso publico da agua, sendo amplamente conhecida a estreita
relagdo entre a qualidade da 4gua e as inimeras enfermidades que acometem
as populagdes € a preseng¢a de cobertura vegetal nestas areas atenua
diversos destes efeitos (HU; KIM, 1994; LIBANIO; CHERNICHARO;
NASCIMENTO, 2005).

A legislagdo ambiental brasileira contempla inumeras leis visando a

preservagdo da saude do meio ambiente, dentre elas, o Cdodigo Florestal,



Constituigdo Federal, Lei de Crimes Ambientais, Politica Nacional de Meio
Ambiente. O Cddigo Florestal brasileiro foi editado em sua primeira versao
em 1934 e ja contemplava alguns conceitos de preservagio de areas marginais
a cursos d’agua, contudo nlo delimitava distdncias minimas a serem
preservadas. Em 1965, a Lei 4771, definiu as distancias a serem preservadas
das margens dos corregos e rios, deixando sem defini¢des os critérios de
distancias e os pardmetros de protecdo para tanques e represamentos
artificiais, nascentes e topo de morro (BRASIL, 1965). Em 2012 a lei 12.651
foi aprovada pelo governo, o novo Cédigo Florestal estabelece limites para o
uso e ocupagdo do solo de quaisquer APP.

De acordo com a lei 12.651, de 25 de maio de 2012, Art. 62, os
reservatorios artificiais de agua destinados a geragdo de energia ou
abastecimento publico que foram registrados ou tiveram seus contratos de
concessdo ou autorizagdo assinados anteriormente a Medida Provisoria n°
2.166-67, de 24 de agosto de 2001, a faixa de APP devera ser a distadncia entre
o nivel maximo operativo normal e a cota maxima maximorum desse
reservatorio (BRASIL, 2012).

A lei estadual que dispdem sobre a Politica Florestal de Protecdo a
Biodiversidade no Estado de Minas Gerais descrita na Lei Estadual N°20.922,
Art. 22, pardgrafo unico, que poderia ser mais restritiva que a lei federal,
quanto a delimitacdo das APP manteve a igualdade com a mesma (MINAS

GERALIS, 2013).

3.2 Geotecnologias

Os avancos das geotecnologias contribuem para a aquisi¢io e

manipulacio das informag¢des sobre a superficie terrestre, em especial sobre

0S recursos naturais.



3.2.1 Sensoriamento remoto

Segundo Souza (2010) as ocupagdes irregulares em dareas de
preservagdo vém ocorrendo com frequéncia, em muitos casos pela
proliferagcdo de loteamentos irregulares e pela inexisténcia de infraestrutura
nessas areas, transformando a urbanizacdo um fator de risco real sobre os
recursos naturais. A caréncia de fiscalizacdo favorece o crescimento e
ocupagdes desordenadas prejudicando o meio ambiente.

A demanda de produtos de alta resolucdo espacial para subsidiar o
planejamento e a modelagem ambiental tem crescido mundialmente. Diversas
sdo as areas de estudo que os utiliza para a classificagdo e identificacdo de
areas com vegetacdo natural, um dos principais fatores € a exatidao dos dados
dessas imagens, o que torna mais precisa a quantificagdo destes
levantamentos.

Em geral, os sensores orbitais sdo sistemas Opticos-eletronicos
capazes de detectar e registrar, sob a forma de imagens, o fluxo de energia
radiante que ¢ refletido ou emitido por objetos da superficie terrestre. Em
sintese, pode-se dizer que o sensoriamento remoto ¢ um conjunto de técnicas
que permite definir um determinado alvo a distancia. O procedimento ¢ feito
por meio da analise da radiacdo eletromagnética (REM) refletida ou emitida
por este alvo em determinadas faixas espectrais do espectro eletromagnético.

Os alvos, naturais ou artificiais, refletem ou emitem a REM de modo
peculiar o que permite, desta forma, sua identificagdo. Este fato peculiar de
refletir ou emitir a REM ¢ denominado de assinatura espectral ou

comportamento espectral (STEFFEN, 1996).

3.2.2 Sistema de informacéo geografica

Segundo Camara et al. (1996) técnicas de geoprocessamento

fornecem ferramentas computacionais para o tratamento da informagao

geografica. O sistema de informacdo geografica (SIG) armazena a geometria



e os atributos dos dados que estdo georreferenciados, isto é, localizados na
superficie terrestre e numa projecdo cartografica.

Segundo Rocha (2000), SIG ¢ um sistema com capacidade para
aquisicdo, armazenamento, tratamento, integragdo, processamento,
recuperagdo, transformagdo, manipulagdo, modelagem, atualizagdo, analise e
exibicdo de informagdes digitais georreferenciadas, topologicamente
estruturadas, associadas ou ndo a um banco de dados alfanuméricos.

Os SIG admitem a manipulagdo dos dados de diversas fontes como
mapas, imagens e cadastros. Além disso, permite uma ampla utilizacdo dos
dados no planejamento urbano e regional, no estudo de recursos naturais, na
analise multitemporal e na avaliagdo e caracterizacdo de bacias hidrograficas.
Portanto, o SIG pode constituir uma importante ferramenta para a andlise,
monitoramento e fiscalizagio dos ambientes naturais (CAMARA et al., 1996).

Os SIG permitem a analise espacial por meio da utilizagdo de varios
elementos do meio ambiente de forma integrada, gerando resultados eficientes
com rapidez ¢ baixo custo (PORTES et al.,, 2009). Almeida, Santos e
Pezzopane (2007) utilizando avangadas técnicas computacionais obtiveram
excelentes resultados na identificagdo e delimitagdo das APP no municipio de
Alegre, ES, delimitando as APP com a utilizacdo de cartas topograficas em

escala de 1:10.000 e 1:50.000

3.2.3 Diferentes sensores utilizados no estudo de APP

Técnicas de sensoriamento remoto e de SIG tém sido utilizadas para
mapear APP, detectar e avaliar o percentual das areas que se encontram em
desacordo ao Cddigo Florestal.

Rovani e Cassol (2012) utilizaram dados do TM/LANDSAT-5 em
composi¢do RGB-345 e dados cartograficos para avaliar as mudangas
ocorridas nas APP e seus possiveis conflitos ambientais entre os anos de 2000
e 2010 no municipio de Bardo de Cotegipe, RS. Os resultados permitiram

identificar cinco tipos diferentes de uso do solo, sendo eles dgua, area urbana,



culturas, floresta e solo exposto encontrados nas APP. Estes usos
representaram 12,77% da 4rea total, ou seja, essa APP esta sendo degradada
pelo uso indevido do solo.

Em estudos realizados por Valle Junior et al. (2010), a partir da
utilizacdo de imagens do satélite CBERS 2 com composi¢io de bandas RGB-
341, foi possivel classificar automaticamente APP e identificar os conflitos de
uso na bacia hidrografica do rio Tijuco, demostrando o déficit destas areas as
margens do rio.

Soares et al. (2011) obtiveram em seus estudos dtimos resultados na
delimitagcdo de APP e identificagdo dos conflitos legais do uso da terra na
bacia Hidrografica do Ribeirdo Sao Bartolomeu — MG. Utilizando imagens do
satélite IKONOS II, com resolucéio espacial de 1m, foi possivel realizar o
mapeamento de nove classes de cobertura e uso da terra, com base na
interpretagdo visual. Como resultado, do total das areas de preservagéo
identificadas, somente 40,30% estd protegida e encontra-se cobertas com
vegetacdo natural, demonstrando que a o Codigo Florestal Brasileiro ndo esta
sendo cumprido.

Costa et al. (2013) utilizando imagens de alta resolugdo do sensor
IKONOS II com composi¢do colorida RGB-123, mapeou e avaliou os
conflitos de uso do solo nas APP da bacia hidrografica do ribeirdo Sdo
Bartolomeu, localizada no municipio de Vigosa, MG. Os autores
identificaram nove classes conflitantes de uso dentro das APP, utilizando a
classificagdo visual, assim puderam comparar os dados quantitativos de um
levantamento realizados no ano de 1987 com levantamento utilizando
sensores de alta resolucdo espacial. O estudo concluiu que a utilizagdo de
imagens de sensores de alta resolugdo garante uma excelente classificagéo,
qualidade e confiabilidade dos dados produzidos, considerando como ponto

negativo o tempo para analise.



3.24 O satélite QUICKBIRD

No final da década de 90, com o pensamento de suprir as lacunas da
série dos satélites LANDSAT e de outros satélites de media resolucdo, o
governo dos Estados Unidos da América liberou o uso civil de imagens de alta
resolucdo espacial. As primeiras imagens liberadas para esse fim foram as do
satélite IKONOS II.

No ano de 2000 a empresa Norte Americana DIGITALGLOBE que ¢
responsavel pelo programa QUICKBIRD obteve a licenga da National
Oceanic and Atmospheric Administration (NOAA) para criagio de um
sistema com alta resolugéo espacial.

Com o insucesso do langamento do QUICKBIRD-1, seu sucessor,
QUICKBIRD-2 foi colocado em orbita em outubro de 2001 da base norte
americana Vandenberg Air Force Base. O satélite continua em operagéo até o
presente momento, oferecendo imagens comerciais de alta resolugéo espacial
com dados de 0,61 m de resolucdo espacial no modo pancromatico e 2,4 m no
modo multiespectral (JACOBSEN, 2003).

A empresa Ball Aerospace & Technologies foi responsavel pela
construgdo do telescopio do sensor do satélite com suas 6ticas de espelho, bem
como pelo veiculo transportador. O plano focal incluindo o Charge Coupled
Device (CCD) linear, instalacdes de compressdo de imagem e eletronica
associada foram fornecidas pela Kodak (PETRIE, 2002). O Satélite possui
orbita heliossincrona, com inclinag¢do de 97,2°.

O satélite possui sensores do tipo CCD, que realizam varredura
eletronica em fileira linear (pushbroom linear array) flexiveis para visadas
off-nadir de até 30°, ao longo do terreno (along-track) imageado (PETRIE,
2002).

Em 1986 o satélite SPOT foi uma das primeiras plataformas espaciais
a utilizar sensores do tipo CCD pushbroom. Outros satélites como IKONOS-
I, o CBERS também utilizaram este sistema de imageamento. No sensor de

varredura eletronica, todos os detectores da barra do CCD sdo amostrados



simultaneamente para uma mesma linha (SCHOWENGERDT, 2006). O

sistema sensor do QUICKBIRD captura imagens no modo pancromatico e

multiespectral e sdo comercializadas em trés diferentes niveis de corregdo,

Basica (Basic), Padrdo (Standard) e Ortorretificada (Orthorectified). As

especificacdes técnicas do satélite QUICKBIRD sdo descritas na Tabela 1.

Tabela 1: Especificagdes técnicas do satélite QUICBIRD.

Altitude da orbita 450km
Inclinagdo da orbita — Linha do
97.2°
Equador
Sentido da o6rbita Descendente 10:30 a.m.
Duragéo da orbita 93.6min.
Tipo de drbita Heliossincrona

Tempo de Revisita

5,9 dias a 20° off-nadir ou menos

Largura nominal da faixa imageada

16.5km (nadir)
20,8km (off-nadir)

Resolugdo e largura  das

bandasespectrais do sensor

2,44 m - Blue: 430 — 545 nm

2,44 m - Green: 466 — 620 nm
2,44 m - Red: 590 — 710 nm

Resolugao e largura  das
bandasespectrais do sensor
Resolugdo Radiométrica

Precisdo Métrica

2,44 m - Near-IR: 715 - 918 nm
0,61 m Pancromatica 405 - 1053
11 bits (2048 niveis de cinza)

23m CE, 17m erro linear (sem ponto de

controle).
Massa do satélite 1018 kg
Capacidade do satélite 200.000 km? por dia

Fonte: Adaptada de DigitalGlobe (2014)
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3.2.5 Processamento de imagem

A imagem ortorretificada (Orthorectified Imagery) ¢ ideal para
mapeamentos ¢ SIG, para a verificagdo de mudangas de uso da terra e
aplicacdes que necessitam de alto grau de exatiddo. Conforme DigitalGlobe
(2014) nestas imagens duas fontes de distor¢des sdo corrigidas: distor¢do
introduzida devido a geometria de visada, inclusive efeitos topograficos e
distor¢do introduzida devido ao sensor.

Segundo a DigitalGlobe (2014) na corre¢do das bandas
multiespectrais as distor¢des derivadas da geometria de visada utilizam
informa¢des de uma unica faixa imageada, posteriormente aplicada a todas as
faixas imageadas de cada banda. As corregdes das distor¢des do sensor
incluem informagdes especificas das bandas. Estas corre¢des incluem uma
compensagdo para assegurar o registro entre as bandas. No processo de
correcdo sdo realizados célculos para o ajuste da geometria de visada, e estes
sdo combinados com as corre¢des da geometria do sensor e aplicados
individualmente as faixas, resultando em uma imagem retificada e registrada.

Celestino, Saldanha e Rocha (2007) apds analisarem imagens do
satélite QUICKBIRD concluiram que a escala maxima que pode ser utilizada
na geragdo de bases cartograficas, por meio dessas imagens ¢ de 1:1800 para
o modo pancromatico ou fusionado, com um PEC de 0,9 m, carta padrio
classe. Portanto, para escalas maiores, como 1:1000, essas imagens ndo devem
ser utilizadas.

Martinelli (1994) informa que a escala ¢ a Area Minima Mapedvel
devem obedecer a uma dimensdo que atenda aos objetivos do que se deseja
estudar e mapear. Por fim, € conveniente destacar que dependendo da escala
utilizada o tamanho da Area Mapeavel define o tamanho do erro aceitivel num
mapeamento.

O conceito de Area Minima Mapedvel (AMM), associado a
cartografia e define o tamanho da drea que um determinado objeto deve conter

para que seja representado num mapa ou carta geografica. A nogdo de area
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entende-se como o conjunto de pixels continuos em uma imagem. Dent ¢
Young (1981) e Streck et al. (2002) definem como sendo 0,4 m? o tamanho
minimo de uma drea a ser apresentada num mapa tematico de solos,
considerando uma escala de 1:10.000, os valores de area referente as escalas

estdo descritas na Tabela 2.

Tabela 2:Escala de area minima mapeavel.

Escala Area (ha)
1:1.000.000 4.000
1:750.000 2.250
1:500.000 1.000
1:100.000 40
1:50.000 10
1:20.000 1,6
1:10.000 0,4

AMM = (E2X 0,4) / 108
Fonte: Streck et al. (2002)

Para o calculo de MMA utilizou-se o conceito proposto pela
EMBRAPA (EMPRESA BRASILEIRA DE PESQUISA AGROPECUARIA
2012), definido pela equagdo (1):

AMM = E?xAP/K (1)
Em que:

E¢ a escala fixa de mapeamento;

AP ¢ a area do pixel da imagem,;

K ¢ a constante de mapeamento 108,

Amaral et al. (2009) utilizando imagens de satélite de alta resolugéo

espacial dos satélites CBERS e QUICKBIRD, para mapeamento de estadios
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de sucessdo florestal, nos municipios de Bugre e Ipaba, MG, realizaram
classificagdes visuais, por pixel/ e por regides e a fins de avaliar da
fidedignidade da classificac@o de cada método, para tanto foi gerada a matriz
de erros e calculado o indice Kappa. Neste estudo concluiu-se que a utilizagio
de imagens dos satélites CBERS e QUICKBIRD foi eficiente apenas para
separacdo do estadio inicial de sucessdo secundaria dos estadios avangado e
médio.

Bernardi et al. (2007), compararam métodos de classificagdo em
imagem de alta resolugfo do satélite QUICKBIRD na classificagdo de uso do
solo na bacia do rio Santa Cruz, localizado no municipio de Lavras - MG,
segundo os autores as imagens de alta resolug@o espacial do QUICKBIRD,
necessitam de novas metodologias de tratamento. Os classificadores
convencionais por pixel sio menos adequados, sendo sugerido o uso do

método de classificac@o orientada a objeto.

33 Classificadores de imagem

Existe um grande ntimero de métodos de andlise multicriterial para
auxilio a tomada de decisdo. Diferentes métodos geralmente representam
distintas formas de aproximagdo para a tomada de decisdo. A selecdo do
método depende do problema considerado, das preferéncias do analista entre
outros fatores.

Com relagio aos tipos de classificacdes digitais mais utilizadas,
Moreira (2010), Guimaries e Diniz (2003) destacam as supervisionadas ¢ ndo
supervisionadas. Na primeira, os algoritmos utilizados realizam o processo de
reconhecimento dos padrdes, orientados por amostras de treinamento, que sdo
fornecidas ao sistema de classificagdo pelo especialista. E o segundo tipo
pode-se dizer que a identificagdo dos grupos naturais é definida sem a
interferéncia de um especialista.

Em sensoriamento remoto, o mapeamento ¢ realizado por meio da

classificagdo de imagens orbitais, que podem ser feitas por meio de analise
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visual (manual) ou automatica, utilizando classificadores pixel/ a pixel ou
baseado em objetos. Em ambas as classificagdes, o resultado associa a cada
pixel da imagem um rotulo ou tema. Desta forma, uma imagem numérica ¢é
transformada numa imagem tematica, onde o nimero de categorias ¢ definido
pelo proprio analista.

Segundo Moreira et al. (2010), os primeiros sistemas desenvolvidos
para esta finalidade estavam voltados, unica e exclusivamente, para a extracio
de informagdes das imagens orbitais. Ou seja, ndo utilizavam nenhum outro
tipo de informagdo complementar, a ndo ser a experiéncia e observacdo do

foto-intérprete.

3.3.1 Classificacao visual

O processo de interpretagdio pode envolver varios niveis de
complexidade, desde um simples reconhecimento direto de objetos na cena,
até a influéncia das condigdes do lugar. Por outro lado pode, frequentemente,
ser necessario inferir nas caracteristicas das fei¢cdes baseadas em suas
aparéncias nas imagens.

Sistemas de interpretagdo de imagens baseados em conhecimento
modelam em um ambiente computacional o conhecimento do foto-intérprete,
emulando a sua capacidade de combinar dados de diferentes fontes e formatos
na analise de imagens de sensores remotos (FEITOSA et al., 2005).

A classificagdo ou interpretacdo visual, mais conhecida como
interpretacdo na tela do computador, permite identificar visualmente e
digitalizar as classes. Por meio deste procedimento é possivel aumentar a
exatiddo do mapa tematico final, e sdo utilizadas geralmente em composi¢do
natural. A classificag@o via interpretagédo visual se limita ao uso de trés bandas
espectrais, ja as classificagdes automaticas podem ser utilizadas quantas
bandas o usudrio desejar (CARVALHO, 2004). Na interpretagdo visual sdo
identificados os elementos de intepretacdo de imagens, tais como: padrdes de

cor, textura, estrutura, forma, além de informagdes auxiliares de cunho
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espacial. Esses padrdes definem as caracteristicas das classes de cobertura,
que sdo digitalizadas diretamente sobre a imagem (AVERY; BERLIN, 1985).
Este tipo de classificacdo ¢ geralmente utilizado quando o objetivo ¢
classificar uma area menor com maior precisao.

Novo, Hanson e Curran (1989) comentam que a interpretagdo visual
de imagens baseia-se em certos principios de andlise (teste de hipotese,
convergéncia de evidéncias etc.), técnicas de deteccdo e identificagdo
(modelos de percepgdo, material colateral, visdo estereoscopica) e elementos
(tonalidade, cor, tamanho, forma etc.).

Borgonovi e Chiarini (1967) efetuaram o levantamento por
fotointerpretacdo da cobertura vegetal de floresta natural e reflorestamento do
Estado de Sao Paulo, com base em levantamento aéreo efetuado em 1962.
Neste trabalho, as diferentes categorias de vegetacdo (mata, capoeira,
cerraddo, cerrado, campo cerrado e campo) foram agrupadas como floresta
natural, com uma area de 3.405.800 ha, que representava 13,7% da area total
do Estado.

Para Lillesand, Kiefer e Chipman (2004), os intérpretes mais
eficientes, de modo geral, t€ém conseguido duplicar os poderes de
interpretagdo pelo uso da imaginagdo ¢ de uma grande parcela de paciéncia.
Também sendo necessario um entendimento minucioso do fendmeno
estudado e o conhecimento da regido geografica em estudo.

A interpreta¢do visual de imagens de satélite, embora de grande
utilidade para o mapeamento do uso e ocupagdo da terra, pode tornar-se
inviavel, quando aplicada a areas muito extensas, pela grande demanda de

tempo (VASCONCELOS; NOVO, 2001).

3.3.2 Classifica¢do nao-supervisionada

O método ¢ dito ndo-supervisionado quando o classificador néo

utiliza, a priori, nenhum conhecimento sobre as classes existentes na imagem
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e define, sem a interferéncia do analista, a estratificagdo da cena, atribuindo a
cada pixel uma determinada classe.

Neste tipo de classificacdo, o algoritmo baseia-se na analise de
agrupamentos onde sdo identificados no espago de atributos os clusters
formados por pixels com caracteristicas espectrais similares. Define-se entéo,
por meio de um limiar estabelecido pelo analista, quais as concentra¢des de
pixels que devem ser tratadas como grupos distintos (RICHARDS, 1988).

Com a finalidade de identificar areas prioritarias para recuperagio
florestal da bacia do Rio Corumbatai, SP, Valente (2005) utilizou imagens
obtidas pelo sensor ETM+, a bordo do satélite LANDSAT-7 com composi¢ao
colorida RGB-453 para a classificagdo do uso do solo, conseguiu assim
priorizar a unido dos fragmentos florestais nativos, independente do seu
tamanho, de modo a restabelecer a conectividade entre os mesmos. Utilizando
o classificador ndo-supervisionado foi possivel identificar os fragmentos que
se localizavam mais proximos, sendo possivel dar uma maior prioridade nos
fragmentos para recuperacdo visando a interligacdo dos mesmos.

Lopes (2008) em seus estudos caracterizou espacialmente o uso e
ocupacdo do solo no municipio de Tailandia - Para, por meio do satélite
LANDSAT 5/TM, para quantificar a degradacdo do meio ambiente no
municipio, utilizando a técnica de classificagdo nao-supervisionada
ISODATA, levando em considerag@o o objetivo com o seu trabalho, que foi
caracterizar espacialmente a area e ndo diagnosticar a intensidade do impacto,
a metodologia de classificagdo ndo-supervisionada foi satisfatoria

Em uma descri¢do sucinta deste algoritmo de classificagdo, tem-se
como primeira tarefa a defini¢cdo do limiar de aceitagdo, referente a distancia
entre os centros iniciais dos clusters. Com isto, gera-se uma relacéo de regides
ordenada de forma decrescente por area. De um modo geral, as regides de

maior area sdo aquelas de maior representatividade da classe.
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3.3.3 Classificacdo supervisionada

Segundo Blaschke et al. (2000), dentre os diferentes algoritmos
atualmente utilizados em sensoriamento remoto, aqueles que permitem a
inser¢do do contexto sdo os mais promissores em termos de confiabilidade.

A classificagdo de imagens de satélites tem como objetivo distinguir
e identificar as caracteristicas dos diferentes alvos em uma imagem, a exemplo
das classes de vegetacdo, uso do solo, tipos de rochas, entre outros. Contudo,
a técnica de classificagdo de imagens apresenta limitagdes no que se refere a
simplificacdo das informagdes contidas em uma imagem, pois na verdade
existe grande complexidade em uma cena de satélite (CROSTA, 1999).

Conforme Lillesand e Kiefer (1987), dentre os métodos interativos de
classificagdo ou classificadores supervisionados, os mais comuns s3o a
classificagdo por paralelepipedo (Single Cell) e a classificacdo por Maxima
Verossimilhanca (Maximum Likelihood).

O método da classificagdo por Maximum likelihood baseia-se no
calculo da distancia estatistica entre cada pixel/ e a média dos niveis de cinza
da classe previamente definida a partir de amostras de treinamento (DUTRA
et al., 1981).

Neste tipo de classificacdo supervisionada, a probabilidade de um
dado pixel pertencer a uma das classes predefinidas € calculada por uma
fun¢o de probabilidade P(x). O calculo € realizado para o conjunto de classes
que intervém na classificagéio tematica, ou seja, pixel € atribuido aquela classe
que maximiza a fun¢do de probabilidade.

Volpe e Lombardo (2011) testaram diferentes tipos de classificadores
(classificagdo visual, classificacdo automatica ndo-supervisionada e
automadtica supervisionada) em imagens de satélite de alta resolucdo do
IKONOS II. Os autores determinaram o uso do solo no entorno do trecho do
Rodoanel Mario Covas, na cidade de Sdo Paulo, SP. e concluiram que ambas
as classifica¢des, visual e automatica, obtiveram bons resultados e atenderam

aos objetivos de quantificacdo. Contudo, levando em considera¢do a
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abrangéncia da area de estudo, a classificacdo automatica supervisionada foi
apontada como a mais adequada das opgdes testadas na imagem de alta
resolugdo IKONOS.

Santos et al. (2009) avaliando a influéncia da declividade na exatiddo
de mapeamentos de areas cafeeiras no sul de Minas Gerais, utilizaram o
classificador Maximum likelihoodem em imagem LANDSAT 5 com
resolugdo de 10 metros. O classificador utilizado alcangou indice global de
72%, no entanto, a classe café, foco do estudo, teve um indice de 66%,
confirmando a dificuldade de classificagdo de areas cafeeiras utilizando o
classificador Maximum likelihood.

Nestes métodos tradicionais de classificagdo supervisionado de
imagens agrupam os pixels em classes tendo como base a caracteristica
espectral pixel-a-pixel. Os algoritmos desses métodos de classificacdo
analisam a caracteristica espectral de cada pixel da imagem e os categoriza
dentro de uma classe especifica por meio de métodos estatisticos. Essa
abordagem pode ndo ser satisfatoria para classificagdo de imagens de alta
resolucdo em termos de precisdo e produgo de redundancia, visto sua grande
variabilidade de respostas espectrais.

Tratando-se de imagens de alta resolucdo espacial, a alta varidncia
intra-classe ndo favorece a aplicacdo do método de classificacao pixel-a-pixel,
segundo Alencar-Silva e Maillard (2009), pode-se destacar entre outros
problemas, o efeito salt and pepper, caracterizado por pequenos poligonos
disseminados por toda a area mapeada e que acabam por demandar operagdes
de pos-processamento, como filtragens, para a sua eliminagao.

De acordo com Franklin, Woodcock e Warbington (2003) algoritmos
de classificagdo de imagens tradicionais baseadas em pixels ndo fazem uso de
informagdo semantica na imagem e, assim, ndo sdo adequados para lidar com
a heterogeneidade inerente tipicos de unidades de cobertura da terra. Os mapas
tematicos resultantes normalmente sofrem de um efeito de salt and pepper e
geram informacgdes de cobertura da terra inexatas, gerando mapas detalhados,

mas com precisfo limitada.
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3.3.4 Segmentacio de imagens e analise orientada a objetos

A utilizacdo de algoritmos de segmentacdo de imagens tem sido
amplamente empregada na extracdo de informagdes de imagens,
principalmente em imagens de alta resolugdo. Estes algoritmos t€ém por
objetivo dividir uma imagem em regides espacialmente continuas, separadas
¢ homogéneas. Os processos de segmentacdo e classificagdo orientados a
objetos possuem vantagens quando comparado ao processo de classificagio
por pixels, pois obtém resultados visualmente consistentes.

Ao utilizar um método de segmentagdo do espaco urbano em imagens
de alta resolugdo espacial por meio de integragdo espectral e de informagdes
contextuais, € possivel classificar um objeto individual como tal e ndo como
uma mistura desordenada de pixels (THOMAS; HENDRIX; CONGALTON,
2003).

No algoritmo de segmentagio sdo definidos dois limiares, o primeiro
¢ o de similaridade, no qual duas regides sdo consideradas similares ¢ o
segundo é o de area, valor de area minima para que uma regido seja
individualizada. O limiar de similaridade ¢ definido com base na distancia
euclidiana dada pela diferenga entre os vetores de médias de duas regides
vizinhas (ESPINDOLA, 2005).

O fator fundamental da segmentacdo ¢ a divisdo de regides que
satisfaca as condi¢des mencionadas acima. Cada regido é homogénea com
relagdo a alguma propriedade e € nessa fase que ocorre a extragdo de
informagdes com base em caracteristicas espectrais, espaciais e texturais
(ROEDINK; MEIJSTER, 2001).

Segundo Carvalho (2011), o processo de segmentacdo ¢ considerado
o0 estagio inicial para a andlise e classificacdo da imagem, pois a partir dela os
objetos da imagem sdo gerados e seus atributos definidos. Assim, sdo
necessarios cuidados com a segmentagdo de imagem, uma vez que o resultado
desta etapa do trabalho repercute positiva ou negativamente nas etapas

seguintes da classificagio (ARAUJO, 2006).
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Borges e Silva (2009) utilizou técnicas de segmentacido de imagem
para realizar o mapeamento da cobertura vegetal e o uso do solo em imagens
de alta resolug@o do sensor ASTER, no municipio de Mucugé, BA. Neste
estudo foi possivel identificar seis tipos de classes diferentes de vegetagao
utilizando a composi¢ido colorida RGB-321. Os resultados alcancados
demostraram ser compativeis com a realidade de campo ¢ a validacdo da
acuracia dos dados pelo indice Kappa foi de 0,76%, sendo considerada
substancialmente correspondente. Foi ressaltada a necessidade da participagéo
do especialista no processo de segmentacdo ¢ classificagdo, que embora seja
executada pelo computador, o operador é quem estabelece os critérios
necessarios e deve acompanhar e avaliar os resultados, devendo reiniciar o
processo sempre que necessario.

Corte, Dlugosz e Centeno (2008) testaram os melhores limiares para
segmentagdo de imagens SPOT-5 com resolugdo espacial de 5 metros,
aplicadas ao reconhecimento de plantios florestais, em uma area de 3.376
hectares localizada no municipio de General Carneiro, PR. Os autores
obtiveram resultados satisfatorios relativo a segmentagdo por crescimento de
regides, em imagem de alta resolucdo, na deteccdo de plantios florestais.

Alves et al. (1996) fizeram o mapeamento do uso da terra em
Rondénia, Brasil, utilizando técnicas de segmentagdo baseado no crescimento
por regides e no uso de um classificador nio supervisionado para classificacdo
de imagens TM. Rotularam a paisagem em trés unidades: floresta, area
desmatada e vegetacdo secundaria. Concluiram que os resultados gerais
apresentados pela segmentagdo foram satisfatorios e que a técnica apresenta
bom potencial para uso de atividades similares, podendo ser a base para a
geracdo de mapas de uso da terra de forma eficiente.

Segundo Gonzales ¢ Woods (2000), existem varias técnicas de
segmentacgdo: Por detecgcdo de ponto, linha, borda e por limiarizagdo, baseada
em regido, utilizando watersheds e, por ultimo, pelo uso do movimento.

Uma das principais técnicas de segmentagdo ¢é baseada na

transformada de watershed, conhecida como divisor de aguas (MEDEIROS,
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2003). E considerada uma técnica de segmentagio nio hierarquica e por
simulacdo de imersdo (VINCENT; SOILLE, 1991).

O software ENVI EX, realiza segmentacéo das imagens utilizando o
algoritmo watershed by immersion. Campos et al. (2013) compararam a
eficacia de dois métodos de segmentag@o, por crescimento de regides e por
watersheds by immersion, disponibilizados pelos softwares SPRING -
Sistema de Processamento de Imagens Georeferenciadas - e pelo ENVI EX,
respectivamente. O estudo apontou que a segmentacdo por watersheds
demonstrou melhores resultados em comparagdo com a segmentagdo por
crescimento de regides, descrevendo com maior eficacia a dindmica ambiental
da érea de estudo.

Ao contrario dos métodos tradicionais para classificagdo digital de
imagens, a andlise orientada a objetos € realizada sobre objetos ou segmentos
na imagem e néo apenas sobre pixels. Na imagem um objeto representa uma
entidade que pode ser individualizada, tem atributos proprios e as mesmas
propriedades da classe que lhe deu origem (DEFINIENS, 2007).

Para Gongalves, Fonseca e Caetano (2001), entre os motivos para se
adotar a andlise de imagem orientada a objetos pode ser considerado que o
processamento de imagens aproxima-se mais dos processos cognitivos
humanos que as analises baseadas em pixel, além de ser mais facil incorporar
informacdo de contexto numa abordagem orientada a objetos do que numa
abordagem apenas por pixel.

A analise de imagens do tipo orientada a objeto opera da seguinte
maneira: o programa executa algoritmos de segmentacdo para agrupar pixels
semelhantes e adjacentes em poligonos ou em “objetos de imagem” ao invés
das técnicas de processamento tradicionais que sdo baseadas somente nos
valores dos pixels e, posteriormente realiza a classificagdo da imagem
(NEWELL; OLOFSSON, 2008).

Campos et al. (2013) advertem sobre a ocorréncia do aspecto
granulado na classificagdo de imagens de alta resolugdo especial quando

processado por classificadores automaticos convencionais. Os autores
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sugerem a utilizacdo do método baseado em objetos ou regides para evitar este
problema, uma vez que se utiliza da informagdo espectral e espacial de cada
pixel e sua relagdo com seus vizinhos para reconhecer areas homogéneas na
classificacio.

Leitold, Polizel ¢ Moreira (2013) obtiveram resultados satisfatdrios
com a utilizagd@o da técnica de anélise de imagem baseada em objeto, uma vez
que foi possivel agregar conhecimento do interprete ao processamento
automatico minimizando os erros de classificagdo, em estudos utilizando
imagens de media resolug¢do (TM/LANDSAT-5) para mapear o uso ¢
cobertura da terra no municipio de Brasil Novo (PA).

Marujo et al. (2013) definiram um sistema de classificagdo automatica
de imagens de satélite RAPIDEYE, adequado para o mapeamento do uso da
terra e ocupagdo da cultura do café no municipio de Trés Pontas, MG. Foi
proposta uma comparagdo entre dois métodos de classificagdo pos-
segmentagdo, por regides e orientada a objetos, onde obtiveram Otimos
resultados estatisticos com ambos classificadores. Considerando que as areas
urbanas ndo foram mapeadas, devido a mistura constante com as demais
classes.

Num sistema de classificagdo de alvos ¢ essencial que se possam
extrair caracteristicas precisas destes, com a intencdo de potencializar os
acertos do sistema. A analise orientada a objeto de imagens ¢ uma alternativa
desafiadora para a visdo computacional e de grande potencial na analise de
imagens de alta resolucéo espacial.

Neste contexto, a busca de um classificador de imagens onde o
conhecimento do interprete € considerado, torna-se uma alternativa
promissora, uma vez que propdem suprimir a dificuldades existentes nos
classificadores automaticos. Portanto, a utilizacdo da andlise orientada a
objetos pode facilitar a identificacdo e monitoramento das areas de
preservagdo permanente, servindo de ferramenta na tomada de decisdes dos

orgaos fiscalizadores e licenciadores.
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34 Testes estatisticos

O indice kappa proposto por Landis e Koch (1977) considera toda a
matriz de confuso no seu calculo, inclusive os elementos de fora da diagonal
principal, os quais representam as discordancias na classificac@o. Para obter o

indice Kappa € necessaria a utilizacdo da seguinte equagéo (2):

N Xii—XXi+X+i
k — 11 1 2
NZ-Y X; X4 (2)
Em que:

k = Indice Kappa de concordancia;

N = numero de observagdes (Referéncias de campo);

Xii = observagdes na linha i e coluna i (diagonal principal);
Xi+ = total marginal da linha i;

X+ = total marginal da coluna i.

Para conceituar os resultados obtidos pelo coeficiente Kappa, foram
utilizados intervalos definidos por Landis ¢ Koch (1977) como mostra a
Tabela 3.

Tabela 3: Indice Kappa

VALOR DE KAPPA gLU:SIéIIl;zI?EC%AO
<0,0 Péssima
0,0-0,2 Ruim
0,2-0,4 Razoavel
0,4-0,6 Boa
0,6 -0,8 Muito boa
0,8-1,0 Excelente

Fonte: Landis e Kock (1977).
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A Exatiddo Global ¢ obtida dividindo o somatoério dos pixels
classificados corretamente contidos na diagonal principal pelo nimero total
de pixels com o resultado em porcentagem de acertos, € 0 minimo aceito para
mapas de uso é de 85% (JENSEN, 1996). A exatidao global (eg) e a razéo
entre a soma de todos os elementos classificados corretamente pelo numero

total de elementos. Esta medida e calculada pela equagéo (3):

T e
eg = 4=l ©
Em que:

xii = Elementos da diagonal principal,
r = Numero de classes;
n = Numero total de amostras.

A acurécia do usudrio € calculada dividindo o niimero total de pixels
corretamente classificados em uma classe pelo numero total de pixels
classificados nessa classe e refere-se aos erros de comissdo a partir da
probabilidade que um pixel classificado na imagem tem de representar a classe
no campo, onde para Ferreira, Dantas e Morais (2007), a comissdo se refere a
delimitagdo excessiva de determinada classe.

A acuracia do usuario (au) é expressa pela razio do numero de
elementos classificados corretamente em uma classe pelo numero total de
elementos classificados na mesma. Esta medida reflete os erros de comisséo
da classificacdo e indica a probabilidade de um elemento classificado em uma
determinada categoria realmente pertencer a mesma (LILLESAND; KIEFER;
CHIPMAN, 2004). E calculada segundo a equagio (4):

qu = i 4
Em que:

X;i = Numero de elementos classificados corretamente.

xi+= Total de elementos classificados para uma categoria i.
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A acuracia do produtor é calculada dividindo o numero total de pixels
corretamente classificados em uma classe pelo ntimero total de pixels desta
classe, indicado na referéncia de campo. Para Suarez e Candeias (2012), a
acuracia do produtor se refere aos erros de omissdo, sendo a probabilidade de
um pixel de referéncia ser corretamente classificado. Ainda segundo Ferreira,
Dantas e Morais (2007), a omissdo se refere a uma imperfeita definicdo de
determinada classe.

A acuracia do produtor (ap) ¢ a razdo entre o numero de elementos
classificados corretamente em uma determinada categoria pelo nimero de
elementos de referéncia amostrados para a mesma categoria (LILLESAND;
KIEFER; CHIPMAN, 2004). Esta medida reflete os erros de omissdo da
classificagdo sendo expressa pela equagio (5):

Xii

ap = — (5)

X+i

Em que:
x;i= Numero de elementos classificados corretamente;

x+= Total de elementos de referéncia amostrados para uma categoria i.
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4. MATERIAL E METODOS

4.1 Area de estudo

A bacia do Rio Grande, pertence a bacia do Alto Rio Parand, ocupa
uma area de aproximadamente 143.000 km?, sendo que 86.500 km? pertencem
ao Estado de Minas Gerais. O Rio Grande nasce na serra da Mantiqueira e
percorre 1.300 km até a area de confluéncia com o rio Paranaiba, onde juntos
ddo origem ao rio Parani (COMPANHIA ENERGETICA DE MINAS
GERAIS, 2000).

No Alto Rio Grande, a montante do reservatdrio de Furnas, estio
localizadas as Usinas Hidrelétricas de Funil, Itutinga e Camargos. A
Hidrelétrica de Camargos esta localizada cerca de 5 km a montante do
reservatorio de Itutinga e este, aproximadamente a 45 km a montante do
reservatorio de Funil. O rio Capivari e o rio das Mortes sdo dois importantes
afluentes do rio Grande e seus volumes de agua ajudam na formagdo do
reservatorio do Funil.

A UHE Funil esta localizada em uma area com relevo ondulado e sua
vegetacdo dominante é a transi¢do entre a Mata Atlantica e o Cerrado. Ha
também campo cerrado tropical nos locais de dominio de solos mais rasos,
campo rupestre nos niveis superiores das serras de altitudes superiores a 1.000
m e o campo hidréfilo de varzeas nas baixadas (FERREIRA, 2005). De acordo
com a classificagdo de Koppen, o clima da regido e do tipo Cwb (tropical de
altitude).

A area de estudo foi delimitada pela area descrita como area de
entorno da UHE Funil como demostrado na Figura 1, uma vez que o intuito
da aquisicdo da imagem foi de realizar estudos e cadastros na area de
influéncia do reservatorio.

A definicdo de area de entorno de reservatdrios esta estipulada no
Plano Ambiental de Conservagido e Uso do Entorno de Reservatorio Artificial

(PACUERA, 2011), que define area de entorno como area de contribuicio



direta, ou seja, as encostas voltadas diretamente para o reservatorio, que
fisicamente interferem de forma direta na conservagéo da qualidade das aguas.

Este ¢ o espago onde ocorrem, ou poderdo ocorrer, usos multiplos,
diretamente influenciados pelas caracteristicas fisicas, pela dinamica
demografica e pelos eventuais rebatimentos dos processos socioecondmicos,
decorrentes da implantagdo do empreendimento e da consequente alteragdo da
paisagem. Esta area, embora nio inundada, guarda relagdo estreita com o
reservatorio, podendo ser por ele afetada, é delimitada por uma linha
imagindria que interliga as cristas marginais, paralela a cota de inundagao.
Esta linha de cristas marginais corresponde aos divisores das microbacias de

contribui¢o direta do rio Grande (PACUERA, 2011).
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Figura 1: Reservatdrio da Usina Hidrelétrica do Funil e area de entorno.
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4.2 Material

4.2.1 Imagem QUICKBIRD

O presente estudo utilizou duas imagens adquiridas pela empresa
UHE Funil, que disponibilizou a mesma para o estudo.

O produto fornecido ¢ um mosaico de imagens de satélite
QUICKBIRD, ortorretificada com data de 30/07/2009 e 17/08/2009, contendo
trés bandas multiespectrais com 2,44 m de resolugdo espacial e uma
pancromatica com 0,61 m, conforme indica Tabela 4. Essas bandas foram
fusionadas com a banda pancromatica gerando uma imagem com resolugio
espacial de 0,61 metros e resolucéo radiométrica de 8bits.

As imagens mosaicadas possuem uma area de 470 km? e foram
recortadas para separar a area do entorno do reservatorio, contudo esse recorte

resultou em uma perda da parte superior da 4rea de entorno na imagem final.

Tabela 4: Bandas do satélite QUICKBIRD

BANDA FAIXA RESOLUCAO
ESPECTRAL (p) ESPACIAL(m)
Banda do azul 450 — 520 2,44
Banda do verde 520 - 600 2,44
Banda do vermelho 630 — 690 2,44
Banda do Pancromatico 405 - 1053 0,61

4.2.2 Softwares

Os softwares utilizados nas diferentes etapas do estudo foram:
» ArcGis 10.2® para elaboragdo do mapa de referéncia (classifica¢do
visual da imagem) com os uso ¢ ocupag¢o da area do entorno UHF e

para a confecg¢do final dos mapas;
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» Envi 4.8® para classificagdo supervisionada pelo método Maximum

likelihood e para geragdo da matriz de confus@o e a partir dela obter o

indice kappa, exatiddo global, acuracia do usudrio e acuracia do

produtor;

» Envi EX® para realizar o processo de analise de imagem baseada em

objeto.

4.3 Etapas

Dentre as etapas de execuco do projeto estdo: levantamento de dados;

agrupamento de informacgdes; segmentacdo da imagem; classificacdes das

imagens e andlise estatistica dos resultados

apresentando na Figura 2.

LEVANTAMENTO DE DADOS
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Imagem

Referéncia de

Campo Processada
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Planialtimétrico
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Delimitacdo da
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Figura 2: Fluxograma da metodologia utilizada.

Analise Estatistica
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4.3.1 Levantamento de dados

4.3.1.1 Levantamento Planialtimétrico

O levantamento planialtimétrico foi disponibilizado pela UHE Funil
para realizagdo deste estudo.

Para o levantamento foram utilizados equipamentos do tipo GNSS
(Global Navigation Satellite System) TRIMBLE R6, os quais representam a
mais moderna tecnologia de posicionamento (utiliza a constelacdo de satélites
americanos — NAVSTARglobal positioning system(GPS) e a constelacdo de
satélites russos — GLONASS), aumentando assim a preciso e a confiabilidade
dos dados levantados. Os equipamentos contam com um sistema de correcio
por radio em tempo real (Real Time Kinematic - RTK) que permite a
verificagdo instantdnea dos dados levantados, bem como a determinagdo de
linhas divisdrias importantes como cotas de inundacdo de reservatorios, ou
linhas demarcatorias ja certificadas junto ao INCRA (Instituto Nacional de
Colonizago e Reforma Agraria).

O transporte de coordenadas foi feito a partir das bases homologadas
pelo IBGE (Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica), utilizando
equipamento GPS geodésico de dupla frequéncia, com suporte da rede
brasileira de monitoramento continuo.

A partir do levantamento planialtimétrico do reservatorio da UHE
Funil foi definida a area de APP, resultante das cotas normal de operagéo
(808,00 metros) e da cota maximo maximorum (810,70 metros), gerando um

perimetro de 364 km.
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4.3.1.2 Referéncia de Campo

Para criagdo do mapa de referéncia de campo foi utilizado a
classificagdo visual, com corre¢des de campo em areas do levantamento
consideradas duvidosas no decorrer da classificacdo. Na area de estudo foram
descriminados seis tipos de uso do solo, classificados em: “corpos d’agua”;
“Uso antropico”, “pastagem”; “vegeta¢do natural”’; “solo exposto” e
“culturas”. Levando em consideragdo a boa qualidade da imagem ndo foi

identificada qualquer presen¢a de nuvens.

4.3.1.3 Classificacao Maximum Likelihood

Para a classificagdo utilizando o algoritmo Maximum likelihood no
software ENVI 4.8, foram coletadas amostras de 200 pixels para cada classe
de uso do solo, estes representam 7,6x10% % da area total. No estudo foram
consideradas as classes: “corpos d’agua”; “Uso antrdpico”, “pastagem”;
“vegetagdo natural”; “solo exposto” e “culturas”, neste classificador apenas a

informag@o espectral de cada pixel é utilizada para classificar imagens.

4.3.1.4 Analise orientada a objeto

Neste procedimento foram realizadas a segmentacao e a classificago
orientada a objetos utilizando as trés bandas do visivel fusionadas com a
pancromatica do satélite QUICKBIRD, processadas com o sofiware ENVI
EX.

4.3.1.5 Segmentacio
A segmentagdo foi realizada no software ENVI EX 4.8® que ¢ um
processo que particiona a imagem, subdividindo-a, cujo nivel de detalhe esta

associado a detec¢do de objetos e regides de interesse. O processo de

segmentagdo por extracdo de caracteristicas utilizado no software € baseado
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no algoritmo que simula uma bacia hidrografica por imersido, o chamado
watershedsbyimmersion (CAMPOS et al., 2013; VINCENT; SOILLE, 1991).
O software ENVI EX utiliza esse algoritmo para segmentar imagens. O passo
inicial ¢ a extragdo de caracteristicas da imagem, a partir da ferramenta feature
extraction. Este recurso utiliza uma abordagem baseada em objetos para
segmentar imagens, definidos a partir de uma regio de interesse com
caracteristicas espaciais, espectrais (brilho e cor) e texturais que definem a
regiao (AGUIRRE—GUTIERREZ; SEIJMONSBERGEN;
DUIVENVOORDEN, 2012; BLASCHKE, 2010; YAN et al., 2006). O
software ENVI EX emprega um algoritmo de segmentacdo baseado no
conhecimento e requer apenas um parametro de entrada, nivel de escala, onde
se define a similaridade dos pixels. Escolhendo um alto nivel de escala, menos
segmentos sdo definidos, j4 em uma escala de baixo nivel, surgem mais
segmentos a serem definidos, ou seja, numa escala de 0 a 100, 0 se refere a
uma supersegmentacdo e 100 a nenhuma segmentagdo. Em seguida, foi
realizada a fusdo de segmentos por meio da ferramenta merge. Essa
ferramenta € utilizada para agregar pequenos segmentos dentro de grandes
areas. O parametro merge ou nivel de fusdo varia de 0 a 100, onde h4 a fusdo
de segmentos adjancentes com base em uma combinacio de informagio
espacial e espectral. Estes valores, atribuidos ao nivel de escala e fusdo, foram
definidos com base na pré-visualizagdo disponibilizada pelo software.

Os valores utilizados foram alcangados por meio de tentativas e
repeticdes na busca de encontrar os melhores resultados, para este trabalho o
valor de merge utilizado foi de 90% e o nivel de escala na segmentacdo foi de
40%.

Na etapa seguinte, houve a opc¢éo de refinar os resultados obtidos a
partir da ferramenta thresholding, onde sua utilizagao ¢ recomendada quando
os objetos de interesse possuem um alto contraste em relagdo ao restante da
imagem. Este procedimento facilita a segmentacdo e posterior extracdo das
feigdes. Seguindo este critério, para este trabalho a ferramenta thresholding

ndo foi adotada.
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4.3.1.6 Classificacdo utilizando K-nearest neighbor e Support vector

machine

Para a classificacdo foram coletadas amostras de vegetacdo natural,
pastagem, solo exposto e cultivo e uso antrdpico. Coletadas as amostras, todos
os parametros disponibilizados pelo software ENVI EX para os atributos;
espacial, textura, espectral e customizado, descritos a seguir, foram
considerados:

» Espacial: area (area), comprimento (length), compacidade (compact),
convexidade (convexity), solidez (solidity), arredondamento
(roundness), fator forma (formfactor), alongamento (elongation),
medida do retingulo (rect fit), dire¢do principal (maindir),
comprimento do eixo maior (majaxislen), comprimento do eixo
menor (minaxislen), nimero de orificios do poligono (numholes) e
area total do poligono da zona de contorno externo (holesolrat);

» Textura: distancia da textura (tx_range), média da textura (tx_mean),
variancia da textura (tx_variance), entropia da textura (tx_entropy);

» Espectral: valor minimo dos pixels que compdem as bandas 1, 2 e
3,valor maximo dos pixels que compdem as bandas 1, 2 e 3,valor
médio dos pixelsque compdem as bandas 1, 2 e 3e valor do desvio

padrdo dos pixels que compdem as bandas 1, 2 e 3.

Com a finalidade de extrair informagdes e reconhecer padrdes e
objetos homogéneos, foram adotados os métodos de classificagdo
supervisionada disponiveis pelo software, sendo: K-nearest neighbor e
Support vector machine.

O algoritmo de classificagdo baseado no K-nearest neighbor ¢ uma
técnica empregada no reconhecimento de padrdes onde o software exige a
selecdo de valores para o parametro k, sendo este o nimero de vizinhos
considerados durante a classificagdo (XU et al., 2013). Foram testados os

valores 1, 3, 5 e 7 (s6 € possivel utilizar valores impares) para o pardmetro K
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- representa o numero de vizinhos testados na classificagdo - sendo
selecionado o valor 1 por apresentar melhores resultados.

O algoritmo Support vector machine, determina-se limites de decis@o
para a separagdo das classes bem como a minimizagdo dos erros
(MOUNTRAKIS; JUNGHOIM, 2010). Foi selecionada a funcdo kernel
radial basis, recomendado por Pereira et al. (2011) e Roza e Ribeiro (2013).
Os valores gamma e parametro de penalidade foram 0,03 e 100, valores

padrdes sugeridos pelo software.

4.3.1.7 Estatistica

Posterior as classificagdes utilizando os algoritmos K-nearest
neighbor e Support vector machine e o algoritmo Maximum likelihood, houve
a pos-classificagdo, ou seja, a comparagdo das imagens resultantes
classificadas com os dados oriundos do mapa de referéncia para analise da
exatiddo.

Na pos-classificagdo avaliou-se a exatiddo das classificagdes a partir
da matriz de confusdo tendo como resultado as seguintes andlises: indice

kappa, exatidao global, acuracia do usuario e acuracia do produtor.
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5, RESULTADOSE DISCUSSAO

5.1 Mapa referéncia

O Mapa de referéncia de campo apresentado na Figura 3 foi utilizado
como apoio na averiguacdo da acurdcia do mapeamento realizado para a APP.

Foram identificadas oito classes de uso do solo conforme apresentado
na Tabela 5 sendo, 13.107,67 ha da classe “pastagem”, 3.792,98 ha da classe
“vegetacdo 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 “minera¢do” e 38,23 ha da classe

“afloramento rochoso”.
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Figura 3: Mapa de referéncia dos usos na area de entorno do reservatorio
da UHE Funil
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Tabela 5: Quantificagdo da area de entorno classificada visualmente.

Classe Area Classificada (ha) Area Classificada (%)
Pastagem 13.107,67 61,84
Vegetacdo natural 3.792,98 17,89
Cultivo 2.817,97 13,29
Corpos d'agua 573,53 2,70
Uso antrépica 349,85 1,65
Solo exposto 345,07 1,62
Minerag¢do 170,67 0,79
Afloramento Rochoso 38,23 0,22
Total 21.195,99 100
5.2 Area minima mapeada

Considerando as caracteristicas da imagem de satélite que foi
utilizada, essa possui a menor dimenséo legivel um pixe!/ de 0,36m?. A relagdo
entre a menor area mapeada e a area real do terreno que esta vinculada a escala
de mapeamento 1:10.000, portanto, nesta imagem a menor area mapeavel sera

equivalente a 0,3600 ha.
53 Classificacdo de imagens

Para descriminar os tipos de uso do solo nas APP, houve uma
comparagdo entre trés métodos de classificadores supervisionados e a
classificacdo visual.
5.3.1 Classificacao visual da APP da UHE Funil

A Figura 4 apresenta a area de interesse que contempla as cotas de

operagdo da UHE Funil que ¢ considerada como APP, onde foram

identificadas, na area de 1043 ha, cinco classes de uso do solo conforme
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Tabela 6, sendo 631,9302 ha da classe “pastagem”; 294,76 ha da classe
“vegetacdo natural”; 47,78 ha da classe “cultivo”; 45,40 ha da classe “solo
exposto” e 23,59 ha da classe “uso antropico”.

A identificacdo das classes por meio da classificagdo visual contiguo
as verificagdes de campo serviu de norteador para criagdo do mapa referéncia
de campo que foi utilizado para a analise da veracidade dos classificadores.
Em diversos estudos a utilizacdo da classificagdo visual é tomada como
referéncia de campo e também como o meio mais confiavel de identificar
classes em uma area.

Serigatto (2006) em seus estudos sobre mapeamento de uso da terra
em APP e identificagdo dos conflitos de uso da terra na bacia hidrografica do
rio Sepotuba-MT, utilizando classificacdo visual encontrou como uso nas
areas de preservacdo as seguintes classes de uso, 38,65% de classe
Agropastoril, 23,26% da classe Floresta Nativa, 22,31% da classe Cerrado,
15,32% de classe Campo Limpo e 0,46% da classe Agua. Estes valores foram
monitorados e por utilizar a classificagdo visual, ao realizar o estudo em série
temporal obtiveram excelentes parametros da mudang¢a no uso do solo nestas
areas. Oliveira e Chaves (2007) utilizando sensores de média e alta resolucéo
espacial com o intuito de caracterizacdo geomorfoldgica no raso da Catarina-
BA, empregando a andlise visual feita com a imagem QUICKBIRD
constatou-se que se trata de uma area de vegetacdo de caatinga espacada,
contudo visualizaram-se niveis diferenciados de adensamento da vegetagdo
nesta unidade, a medida que aumenta as cotas altimétricas e
consequentemente o relevo se torna mais plano, atingindo 0° a caatingas se
torna um pouco mais densa. Cintra (2007) realizou estudos de classifica¢do de
estagios sucessionais florestais no Parque Estadual da Pedra Branca, RJ, por
meio de imagem do sensor IKONOS, utilizando a estratégia de classificacdo
por hierarquia de classes, mostrou-se um método adequado para interpretacdo
visual das classes que, por ser sistematica, diminui um pouco da subjetividade
do processo de classificacdo. Soares et al. (2011) ao mapear APP e identificar

os conflitos legais de uso da terra na bacia hidrografica do Ribeirdo Sao
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Bartolomeu-MG, que com a utilizacdo de ortoimagem de alta resolugéo
espacial do satélite IKONOS II permitiu o mapeamento de 9 classes de
cobertura e uso da terra, com destaque para a classe Pastagem, ocupando

42,70% da area total da bacia hidrografica do Ribeirdo Sao Bartolomeu.
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Figura 4: Mapa de classificacdo visual da APP da UHE Funil.

Tabela 6: Quantificagcdo do uso do solo nas APP classificada visualmente.

Classes Area classificada (ha)  Area classificada (%)
Pastagem 631,93 60,56
Vegetagdo natural 294,76 28,24
Cultivo 47,78 4,58
Solo exposto 45,40 4,35
Uso antrépico 23,59 2,27

Total 1043,48 100
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5.3.2 Classificagio de imagem utilizando o algoritmo Maximum

likelihood

Pela Figura 5 € possivel visualizar os resultados obtidos a partir do
algoritmo classificador Maximum likelihood, onde foram encontradas cinco
classes que discriminam o uso do solo, conforme observado na Tabela 7. Estas
classes quantificaram valores de area de 562,93 ha da classe “pastagem”,
304,16 ha da classe “vegetago natural”, 107,77 ha da classe “cultivo”, 44,01

da classe “solo exposto” e 24,59 da classe “uso antropico”.
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Figura 5: Mapa da classificagio de imagem utilizando o algoritmo

Maximum likelihood
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Tabela 7: Quantificagdo do uso do solo nas APP utilizando o algoritmo

Maximum likelihood

Classe Area classificada (ha)  Area classificada (%)
Pastagem 501,63 48,07
Vegetagdo Natural 376,46 36,07
Cultivo 35,02 3,35
Solo Exposto 82,10 7,86
Uso Antrépico 48,27 4,62

Total 1043,48 100

Analisando os dados do algoritmo Maximum likelihood na
classificagdo do uso do solo nas APP do reservatdrio da UHE Funil, o indice
kappa obtido mostrou a eficiéncia da classificacio, alcangando um coeficiente
kappa “Muito Boa” (0,68) de acordo com Landis e Kock (1977) e um indice
de exatiddo global de 79,89%. Bolfe et al. (2004) ao realizar classificagdes
supervisionadas utilizando o método Maximum likelihood na tentativa de
quantificar povoamentos diferenciados de trés classes diferentes de vegetagao,
alcancaram indices kappa de 0,84 e exatiddo global 85,23%. Os autores
concluiram que o indice kappa demostrou consisténcia na avaliacdo da
acuracia de mapeamentos produzidos pelo método Maximum likelihood.

De acordo com a matriz de confusdo, gerada a partir da classificagéo
Maximum likeliho, apresentada na Tabela 8, tem-se classe “Vegetacdo
natural” apresentou confuso de 59,19% com a classe “Cultivo” e 1,12% com
a classe “Pastagem”; a classe “Pastagem” apresentou confusio de 2,67% com
a classe “Cultivo” e 0,14% com a classe “Vegetacdo natural”; a classe
“Cultivo” apresentou confusdo de 25,11% com a classe “Vegetagdo natural”
e 32,42% com a classe “Pastagem”; a classe “Uso antrépico” apresentou
confusdo de 27,54% com a classe “Solo exposto”, 9% com a classe “Cultivo”,
2,11% com a classe “Pastagem” e 0,03% com a classe “Vegetacdo natural”; a
classe “Solo exposto” apresentou confusdo de 97,12% com a classe “Uso

antropico” e 0,05% com a classe “Pastagem”.
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Tabela 8: Matriz de confusfo utilizando o algoritmo Maximum likelihood.

Referéncias de campo (%)

Classificagdo  Vegetacdo ) Uso Solo
Pastagem Cultivo )

natural antrépico  exposto
Vegetacao

74,72 1,12 59,19 0,00 0,00
natural
Pastagem 0,14 64,30 2,67 0,00 0,00
Cultivo 25,11 32,42 29,14 0,00 0,00
Uso antrdépico 0,03 2,11 9,00 2,88 27,54
Solo exposto 0,00 0,05 0,00 97,12 72,46
Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

A Tabela 9 apresenta os resultados obtidos por meio do classificador
Maximum likelihood, verifica-se pelos resultados que a acuracia do usudrio,
ou seja, a probabilidade de representagdo das classes no campo para
“Vegetagdo natural”, “Pastagem”, “Cultivo”, “Uso antropico” e “Solo exposto
apresentaram respectivamente 74,15%, 97,99% 13,54%, 1,21% 69,10%. Ja a
acuracia do produtor indica que as mesmas classes apresentam 73,74%,
64,30%, 29,09% 2,88%, 72,46% de probabilidade de terem sido classificadas

de acordo com as referéncias de campo.
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Tabela 9: Acuracia do usudrio e acuracia do produtor.

Maximum likelihood

Classes
Acuracia do Usuario(%) Acuracia do Produtor(%)

Vegetacdo 74,15 73,74

natural

Pastagem 97,99 64,30

Cultivo 13,54 29,09

Uso antrdépico 1,21 2,88

Solo exposto 69,10 72,46

O Grafico 1 apresenta a comparagdo do algoritmo Maximum

likelihoodcom com a classificago visual, onde observa-se que a classificagio

obteve alguns dados discrepantes quando comparados com o mapa

de

referéncia, principalmente nas classes com areas significativamente maiores.

As classes “Vegetagdo natural”, “Solo exposto” e “Uso antropico” foram

superestimada, ja a classe “Pastagem” e “Cultivo” foram subestimada.
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Grafico 1: Quantificagdo do mapa de referéncia e da classificagdo

utilizando algoritmo K-nearest neighbor.

42



5.3.3 Classificagio da imagem utilizando o algoritmo K-nearest

neighbor

Pela Figura 6 € possivel visualizar os resultados obtidos a partir do
algoritmo classificador K-nearest neighbor, onde foram encontradas cinco
classes que discriminam o uso do solo, conforme observado na Tabela 10.
Estas classes quantificaram valores de area de 562,9327 ha para a classe
“pastagem”, 304,1596 ha para a classe “vegetac@o natural”, 107,7757 ha para
aclasse “cultivo”, 44,0180 para a classe “solo exposto” € 24,5970 para a classe

“uso antropico”.
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Figura 6:Mapa da andlise orientada a objeto utilizando o algoritmo K-

nearest neighbor
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Tabela 10: Quantificagido do uso do nas APP utilizando o algoritmo K-nearest

neighbor.

Classe Area classificada (ha)  Area classificada (%)
Pastagem 562,93 53,94
Vegetagdo Natural 344,16 29,14
Cultivo 107,77 10,32
Solo Exposto 44,01 421
Uso Antropico 24,59 3,35

Total 1043,48 100

No presente trabalho, o indice kappa visando analisar a discriminag&o
das classes do uso do solo utilizando o algoritmo classificado K-nearest
neighbor mostrou a eficiéncia da classificagdo, alcancando um coeficiente
kappa “Excelente” (0,88) de acordo com Landis e Kock (1977) e um indice
de exatiddo global de 91,40%. Em estudos realizados por Campos et al.
(2013), onde analisaram o uso e ocupag¢do do solo na regido de Rio Acima -
MG, compararam métodos de classificacdo baseada em objeto onde testaram
a eficiéncia de dois algoritmos (Bhattacharya e K-nearest neighbor) em
software diferentes (SPRING 5.2 e ENVI EX) respectivamente. A acuracia do
algoritmo Bhattacharya foi de 87,5% e do algoritmo K-nearestneighbor
86,8%. No entanto, foi ressaltado pelos autores que apesar do algoritmo K-
nearest neighbor ter apresentado uma acuracia da classificagdo ligeiramente
inferior, ele foi o que melhor descreveu a dindmica ambiental da regido de
estudo. Fernandes, Nunes e Silva (2012) utilizando imagens do sensor
LANDSAT/TM, classificagdo orientada a objeto e o algoritmo K-nearest
neighbor para caracterizar o uso e cobertura do solo na regido do Médio
Araguaia obtiveram para a classificacdo indice de exatiddo global de 83,3% e
um indice Kappa de 0,72, os autores descrevem como satisfatoria e
promissora na utilizagdo no delineamento para classes de uso e cobertura do
solo.

De acordo com a matriz de confusdo apresentada na Tabela 11

analisada pelo algoritmo de classificagio K-nearest neighbor a classe
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“Vegetagdo natural” apresentou confusio de 4,81% com a classe “Cultivo” e
0,31% com a classe “Pastagem”; a classe “Pastagem” apresentou confusdo de
8,29% com a classe “Vegetagao natural”,7,65% com a classe “Uso antropico”,
4,18% com a classe “Cultivo” e 1,12% com a classe “Solo exposto”; a classe
“Cultivo” apresentou confusdo de 4,03% com a classe “Vegetagdo
natural”,3,58% com a classe “solo exposto”; 1,06% com a classe “Uso
antropico” e 0,03% com a classe “Pastagem™; a classe “uso antropico”
apresentou confusdo de 2,83% com a classe “Solo exposto”, 1,06% com a
classe “Cultivo”, 0,81% com a classe “Vegetacdo natural” ¢ 0,31% com a
classe “Pastagem” e a classe solo exposto apresentou confusio de 0,25% com
a classe “uso antropico”.

Dentre as principais confusdes entre as classes, podemos citar a
“Vegetacdo natural” com “Cultivo” que ¢ justificada pela dificuldade de se
identificar um atributo de natureza espectral que as diferencie, principalmente
no caso do cultivo de uma cultura perene em produg@o, como ocorre com 0s
plantios de café, que na area de estudo sdo muito comuns. Um outro destaque
foi na confusdo apresentada pela classe de Solo exposto com e Uso antropico,
este mesmo tipo de mistura também foi encontrado no trabalho de Thomas,
Hendrix e Congalton (2003). Esta dificuldade de distingdo entre as duas
classes ¢ em virtude da predomindncia de argila na composicdo tanto das
telhas ceramicas quanto do solo exposto, o que produz uma resposta espectral

muito semelhante por parte desses alvos.

Tabela 11: Matriz de confusdo utilizando o algoritmo K-nearest neighbor.

Referéncias de campo (%)

Classificagdo ~ Vegetagdo Pastagem  Cultivo Uso Solo

natural antropico exposto
Vegetagao 85,90 0,31 481 0,00 0,03
natural
Pastagem 8,29 99,36 4,18 7,65 1,12
Cultivo 4,03 0,03 89,31 1,06 3,58
Uso antropico 0,81 0,31 1,06 90,96 2,83
Solo exposto 0,00 0,00 0,00 0,25 92,31
Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00
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A Tabela 12 apresenta os resultados obtidos por meio do classificador
K-nearest neighbor, verificasse pelos resultados que a acuracia do usudrio, ou
seja, a probabilidade de representagdo das classes no campo para “Vegetacdo
natural”, “Pastagem”, “Cultivo”, “Uso antropico” e “Solo exposto
apresentaram respectivamente 98,16%, 83,78%, 78,73%, 93,20% ¢ 99,80%.
J& a acurécia do produtor indica que as mesmas classes apresentam85,90%,
99,36%, 89,31% 90,96%, 92,31% de probabilidade de terem sido classificadas

de acordo com os dados de referéncia.

Tabela 12: Acuracia do usuario e acuracia do produtor.

K-nearest neighbor

Classes Acuracia do Usuario Acuracia do Produtor
(%) (%)
Vegetagdo natural 98,16 85,90
Pastagem 83,78 99,36
Cultivo 78,73 89,31
Uso antrépico 93,20 90,96
Solo exposto 99,80 92,31

O Grafico 2 apresenta a comparagao do algoritmo K-nearest neighbor
com a classificacdo visual, onde observa-se que a classificagdo se aproximou
consideravelmente do mapa de referéncia, principalmente nas classes com
areas significativamente maiores, as classes “Vegetacéo natural” e “Cultivo”
foram superestimada, ja a classe “Pastagem” foi subestimada. Marujo et al.
(2013) objetivando identificar melhor método de classificacdo para cultivos
cafeeiros em imagens de alta resolugdo espacial obtiveram os melhores
resultados com a utilizagdo do algoritmo K-nearest neighbor com resultados
de indice global de 87,53% e indice kappa de 0,80, tendo recomendado em
suas conclusdes o uso de classificagéio orientada a objeto em imagem de alta
resolucdo espacial. Gao et al. (2007) em seus estudos utilizando classificacdo

orientada a objeto em imagens LANDSAT ETM+ em diferentes algoritmos
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de classificagdo ¢ obteve como melhor resultado o mapeamento utilizando o
algoritmo K-nearest neighbor quando comparado com o classificador
Maximum likelihood, pois conseguiu superar os efeitos do salt and pepper, e
atingir uma exatiddo global de 80,59% comparado com os 75,99% do
classificador pixel a pixel, valores proximos aos encontrados no presente
trabalho. Os autores ressaltaram também a utilizag@o de ferramentas de pds-

classificagdo para atingir melhorares resultados no processo de pds-

classificacio.
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Grafico 2: Quantificacdo do mapa de referéncia e da classificagdo utilizando

algoritmo K-nearest neighbor

5.3.4 Anailise orientada 4 objeto utilizando o algoritmo Support vector

machine

Pela Figura 7 € possivel visualizar os resultados obtidos a partir do
algoritmo classificador Support vector machine, onde foram encontradas

cinco classes que discriminam o uso do solo, conforme observado na Tabela
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13. Os valores de area para estas classes foram de: 600,2254 ha classe
“pastagem”, 256,2016 ha classe “vegetacdo natural”, 116,2529 ha classe

“cultivo”, 57,2037 ha classe “solo exposto” e 13,5994 ha classe “uso

antrépico”.
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Figura 7: Mapa da Andlise de imagem orientada a objeto utilizando o

algoritmo Support Vector Machine.

Tabela 13: Quantificagdo do uso do solo nas APP utilizando o algoritmo

Support vector machine

Classe Area Classificada (ha) Area Classificada (%)
Pastagem 600,2254 57,52
Vegetacdo natural 256,2016 24,55
Cultivo 116,2529 11,14
Solo exposto 57,2037 5,48
Uso antropico 13,5994 1,30
Total 1043,4830 100,00%
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Analisando os dados do algoritmo Support vector machine na
classificagdo do uso do solo nas APP do reservatorio da UHE Funil, o indice
kappa obtido mostrou a eficiéncia da classificacéo, alcangando um coeficiente
kappa “Muito Boa” (0,80) de acordo com Landis ¢ Kock (1977) e um indice
de exatiddo global de 86,29%. Para testar a eficiéncia do algoritmo
classificador Support vector machine, Noma, Korting e Fonseca (2013)
utilizaram algoritmos classificadores na identificagdo do uso e ocupagdo da
terra em areas desmatadas no estado do Mato Grosso, onde generalizaram os
usos considerando as classes agricultura e ndo-agricultura. A eficacia do
método Support vector machine frente as classificacdes dos algoritmos
Optimum Path Forest, Decision trees, Naive Bayes e K-nearest neighbor se
mostrou superior. O algoritmo Support vector machine apresentou 88% de
acuracia, enquanto que algoritmos Optimum Path Forest, Decision trees,
Naive Bayes e K-nearest neighbor apresentaram 82%, 82%, 84% e 83%,
respectivamente. Segundo os autores, esta técnica € originalmente
desenvolvida para avaliar duas classes obtendo resultados satisfatdrios.

De acordo com a matriz de confusdo analisada na Tabela 14 sobre o
algoritmo de classificagdo Support vector machine a classe ‘“vegetacdo
natural” apresentou confusdo de 18,29% com a classe “Cultivo”, 2,66% com
a classe “Pastagem”, 0,13% com a classe “Solo exposto e 0,06% com a classe
“Uso antrdpico”; a classe “Pastagem” apresentou confuséo de 16,66% com a
classe “Cultivo”, 34,88 % com a classe “Solo exposto”, 5,12% com a classe
“Vegetagdo nativa” e 2,54% com a classe “Uso antropico”; a classe “Cultivo”
apresentou confusdo de 1,40% com a classe “Vegetacdo natural”, 1,18% com
a classe “Pastagem”, 0,89% com a classe “Solo exposto” ¢ 0,85% com a classe
“Uso antropico”; a classe “Uso antropico” apresentou confuséo de 4,12% com
a classe “Cultivo”, 2,12% com a classe “Solo exposto”, 0,07% com a classe
“Pastagem” e a classe “Solo exposto” apresentou confusdo de 4,14% com a

classe ‘Uso antropico” e 0,23% com a classe “Cultivo”.
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Tabela 14: Matriz de confusdo da classificacdo utilizando o algoritmo Support

Vector Machine.
Referéncias de campo (%)
Classificagdo Uso Solo
Mata Pastagem  Cultivo )
antropico  exposto
Vegetacao
93,49 2,66 18,29 0,06 0,13
natural
Pastagem 5,12 96,08 16,66 2,54 34,88
Cultivo 1,40 1,18 59,95 0,85 0,89
Uso antrdépico 0,00 0,07 4,12 92,30 2,12
Solo exposto 0,00 0,00 0,23 4,14 61,79
Total 100,00 100,00 100,00 100,00 100,00

A Tabela 15 apresenta os resultados obtidos por meio do classificador
Support vector machine verificasse pelos resultados que a acuracia do usuério,
ou seja, a probabilidade de representagdo das classes no campo para
“Vegetagdo natural”, ‘“Pastagem”, “Cultivo”, “Uso antropico” e “Solo
exposto” apresentaram respectivamente 89,21%, 82,43%, 87,28%, 87,41% ¢
96,71%. Ja a acurdcia do produtor indica que as mesmas classes apresentam
93,49%, 96,08%, 59,95%, 92,30%, 61,79%, de probabilidade de terem sido

classificados de acordo com os dados de referéncia.

Tabela 15: Acurdcia do usudrio e acuracia do produtor.

Support Vector Machine

Classe Acuracia do Usuario Acuracia do Produtor
(%) (%)
Vegetagdo natural 89,21 93,49
Pastagem 82,43 96,08
Cultivo 87,28 59,95
Uso antrdpico 87,41 92,30
Solo exposto 96,71 61,79
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O Grafico 3 apresenta a comparagido do algoritmo Support vector
machine com a classificacdo Visual, onde observa-se que a classificacdo se
aproximou consideravelmente do mapa de referéncia, principalmente nas
classes com areas significativamente maiores, as classes “Pastagem” e
“Cultivo” foram superestimada, ja a classe “Vegetagdo natural” foi
subestimada. Myburgh e Niekerk (2013) comparando 3 classificadores, K-
nearest neighbor, Support vector machine ¢ Maximum likelihood, quanto a
sua eficiéncia no mapeamento de cobertura do solo em imagens do sensor
SPOT-5. Quanto ao desempenho, o melhor classificador que atingiu 87% de
exatidao Global e um indice kappa de 0,86 foi o classificador Support vector
machine. Contudo os autores deixam bem claro que os resultados deste estudo
sio de particularidades da Africa do Sul e que o classificador K-nearest
neighbor ndo deve ser considerado como resultado negativo de classificagao,

pois ambos apresentaram e resultados muito préximos.
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Grafico 3: Quantificacdo do mapa de referéncia e da classificaco utilizando

algoritmo Support vector machine
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5.4 Comparacio entre os classificadores

Apds os testes estaticos realizados sobre os algoritmos de
classificacio Maximum likelihood, K-nearest neighbor e Support vector
machine, foram comparados os resultados para averiguagdo dos melhores
valores dos indices propostos para do classificador mais indicado para a area

de estudo.

5.4.1 Indice Kappa e Indice de Exatidio Global

Os valores estatisticos obtidos a partir dos classificadores sdo

descritos na tabela 16.

Tabela 16: Valores de indice kappa e exatidao global para cada método de

classificagdo analisado.

Classificagdes Kappa Exatidao Global
K-nearest neighbor 0,88 (Excelente) 91,40
Support vector machine 0,80 (Muito boa) 86,29
Maximum likelihood 0,68 (Muito boa) 79,89

Foi observado que o indice kappa e exatiddo global resultantes da
classificagdo por K-nearest neighorforam superiores aos demais. Como
mencionado, na classificagdo por analise de imagem orientada a objeto, onde
sdo considerados os atributos espectral, espacial e de textura, diferente da
classificacdo pixel a pixel onde o algoritmo classificador considera apenas a
informagdo espectral. Por meio deste resultado foi constatado que o
classificador baseado na andlise de imagem orientada a objeto, onde sdo
considerados os atributos espectral, espacial e de textura sdo consideradas,

desempenha suas fungdes satisfatoriamente na classificagdo em APP.
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Analisando o Grafico 4 que demostra os resultados obtidos por meio
dos trés algoritmos de classificaciio que contemplaram este estudo, Maximum
likelihood, K-nearest neighbor e Support vector machine, foi observado que
o classificador que em média resultou em valores mais proximos do mapa de
referéncia foi o algoritmo K-nearest neigbor, sendo este também o que atingiu
os melhores resultados estatisticos para indice kappa e exatidao global. No
entanto, os demais classificadores desempenharam suas fungdes
satisfatoriamente, com suas particularidades, levando em consideragdo que
para descriminacédo de determinadas classes os demais algoritmos alcancaram
valores superiores que o K-nearest neighor como e o caso da classe

“Pastagem” e “Solo exposto”.
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Grafico 4: Quantificagio das classes da area de estudo por meio do mapa de
referéncia e dos algoritmos de classificagdo K-nearest neighbor, Maximum

likelihood e Support Vector Machine.
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5.4.2 Acuracias do Usuario e do Produtor

Ao analisarmos a acuracia do usudrio que ¢ calculada dividindo o
numero total de pixels corretamente classificados em uma classe pelo niimero
total de pixels classificados nessa classe, encontramos para a classificago .-
nearest neigbor os melhores valores para a acuracia de usuario para as classes
“Vegetagdo natural”, Pastagem”, “Uso antropico” e “Solo Exposto”, obtendo
valores inferiores para a classe “Cultivo”, esses valores refere-se aos erros de
comissdo a partir da probabilidade que um pixel classificado na imagem tem

de representar a classe no campo, como apresentados na Tabela 17.

Tabela 17: Comparagio da acurdcia do Usuario e do Produtor para cada
classe entre os algoritmos Support vector machine k-nearest neighbor e

Maximum likelihood.

Support I./ector K—;?earest Maximum likelihood
Machine neighbor
Classe

Usuario Produtor Usuario Produtor Usuario Produtor
Vegetagao 8921 9349 9816 859 74,15 73,74
natural
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 antropico 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

Para a acurécia do produtor que ¢ calculada dividindo o ntimero total
de pixels corretamente classificados em uma classe, pelo numero total de
pixels desta classe, indicado na referéncia de campo, encontramos também
para o classificador k-nearest neigbor, nas classes “Pastagem”, “Cultivo” e
“Solo exposto”, obtendo valores inferiores para as classes ‘“Vegetacdo

natural” e “Uso antropico”, esses valores refere-se aos erros de omissao, sendo
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a probabilidade de um pixel de referéncia ser corretamente classificado. Todos

os valores estdo sendo comparados conforme apresentado no Grafico 5.
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Grafico 5: Compara¢do da acuracia do Usuario e do Produtor para cada classe

entre os algoritmos Support vector machine k-nearest neighbor e Maximum

likelihood.
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6. CONCLUSAO

Os limiares de segmentacéo utilizados neste trabalho possibilitaram a
obtencdo de valores de indice kappa e exatiddo global altos para os dois
classificadores, K-nearest neighbor, Support vector machine, avaliados.

A segmentacdo aliada ao algoritmo K-nearest neighbo foi a analise
que obteve melhores valores nos testes estatisticos, indice kappa e indice de
exatiddo global e, foi o que possibilitou a melhor discriminagdo da classe
vegetacdo natural.

Os algoritmos K-nearest neighbor e Support vector machine, da
analise orientada a objetos, apresentaram melhor acuracia quando comparados
com o classificador pixel-a-pixel Maximum likelihood.

O algoritmo K-nearest neighbor se mostrou mais eficiente na
descriminagdo das classes “vegetacdo natural”, “cultivo”, “solo exposto” e
“uso antrépico”, porém quanto a classe “pastagem” foi melhor quantificada
com a utilizacdo do algoritmo Support vector machine.

Com a utiliza¢@o da analise orientada a objetos foi possivel suprir as
limitagdes espectrais das imagens QUICKBIRD (RGB-321) utilizadas no
estudo das areas de preservacdo permanente do reservatorio da usina
hidrelétrica de Funil. A andlise orientada a objetos possibilitou mapear e

quantificar os diferentes tipos de uso do solo na area de estudo.
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