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O grande Mono fecha os olhos, volta a se cogar € murmura:
antes que o sol se ocultasse totalmente - agora corre entre
os altos bambus com um animal perseguido pela sombra -
consegui reduzir o bosque a um catdlogo. Uma pagina de
emaranhada caligrafia vegetal. Matagal de signos: como lé-
lo, como abrir caminho por essa espessura ? Hanumin sorri

com prazer diante da analogia que [he acaba de ocorrer:
caligrafia e vegetagdo, arvoredo e escritura, leitura €
caminho. Caminhar: ler um trecho do terreno, decifrar um
pedago de mundo. A leitura considerada como um caminho
para ... O caminho como uma leitura: uma interpretag@o do
mundo natural ? Volta a fechar os olhos e vé a si mesmo em
outra idade, escrevendo (sobre um papel ou sobre uma
rocha ? com uma pena ou com um pincel ?) o ato de
Mahanstaka, onde é descrita sua visita ao bosque do palacio
de Rivana. Ele compara sua retérica a uma pagina de
caligrafia indecifravel e pensa: a diferenga entre a escritura
humana e a divina reside no fato de que o niimero de signos
da primeira é limitado enquanto que o da segunda ¢ infinito:
por isso o universo € um texto desprovido de sentido,
ilegivel até mesmo para os deuses. A critica do universo (e a
dos deuses) chama-se gramatica ... Perturbado por esse
estranho pensamento, Hanumin salta do muro ao chio,
permanece agachado por um instante, ergue-se, espreita 0s
quatro pontos cardeais e, com decis#o, penetra no matagal.

Octavio Paz. O Mono Gramdtico. Rio de Janeiro, Guanabara,
1974. cap. 8
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1. Resumo

As atividades agrossilvipastoris na bacia do rio Jacaré Pepira, afluente do médio
Tieté, tem provocado a destruigdo da maior parte dos ecossistemas originais. Estudos sobre
a dinimica dos remanescentes da vegetagdo sio primordiais para a sua conservagdo, €
envolvem obrigatoriamente o monitoramento espacial e temporal das mudancas da cobertura
terrestre na regido. Além dessa aplicagdo na gestio da biodiversidade, compreender a
estrutura, a fungio e a evolugdo do uso das terras nas paisagens fornece subsidios
fundamentais para o planejamento das atividades primarias e a avaliagdo das mudangas
globais. Tais finalidades requerem ferramentas e métodos para produzir e interpretar dados
diacronicos ¢ sincrénicos, como os oferecidos pelo sensoriamento remoto. Desde que as
alteracBes antropicas estio se processando com uma gravidade e velocidade bastante
intensas é essencial que a aquisigio de informagdes sobre os usos das terras, se torne cada
vez mais automatizada e confidvel.

Esta dissertagio teve como objetivo basico avaliar a aplicagdo de alguns
classificadores espectrais de imagens Landsat-TM no levantamento da cobertura e uso das
terras em uma 4rea na bacia do rio Jacaré-Pepira, municipio de Brotas e Torrinha, Sdo
Paulo. Foram selecionados 6 tipos de algoritmos de classificagio de imagens: isodata,
distincia minima euclidiana simples e baseada em desvios padrdes, distdncia minima de
Mahalanobis, maxima verossimilhanga e paralelepipedo. Foi adotada uma amostragem
aleatéria sistematica ndo alinhada. Os dados de referéncia terrestres foram adquiridos a
partir de 46 amostras de 600 x 600 m, assegurando um minimo de 2.7% da érea total de
estudo. Para obter a exatiddo dos dados, foram geradas matrizes de erro e calculados os
coeficientes de exatiddo global e individual (erros de comissio ¢ omissdo) e os coeficientes
de concordancia Kappa global e individual.

Os resultados indicaram o desempenho diferencial dos classificadores, sendo o de
méxima verossimilhan¢a e o de distincia minima de Mahalanobis os que apresentaram os
melhores resultados. Os processamentos das legendas tematicas com 13 e 9 classes,
indicaram os eucaliptais, os corpos d’4gua e as pastagens como as classes que possuem 0s
menores erros de comissdo e maiores coeficientes de concorddncia Kappa, tendo como
referéncia as imagens classificadas. Quanto aos erros de omissdo, as classes canaviais,
pastagens e eucaliptais, apresentaram os menores valores para as classificagdes envolvendo
os algoritmos de maxima verossimilhanca, distdncia minima euclidiana e de Mahalanobis.
Contudo, para o algoritmo de distdncia minima euclidiana baseado em desvio padrdo, a
categoria eucaliptais apresentou um valor maior de erro em comparagdo a classe solo.

Os algoritmos classicos de classificagio da cobertura terrestre, empregados neste
trabalho, apresentaram um desempenho insatisfatorio, o que provavelmente ndo atenderia a
demanda de usuarios finais dos produtos cartograficos.

Como ainda ndo hi procedimentos simples de classificagdo digital de imagens
orbitais e calculo de sua exatiddo, com um desempenho 6timo para todas as classes ou para
todas as areas de uma regido, esforgos para aperfeigoar e integrar as diferentes técnicas de
classificacio, deveriam ser desenvolvidos e documentados detalthadamente, em
concomitincia com analises de sua exatiddo. Os testes comparativos entre as novas técnicas,
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tendo as variaveis controladas e a confiabilidade das informagdes garantida, s&o
fundamentais para determinar precisamente o0s pontos de estrangulamento dos
procedimentos de classificacio dos usos das terras, padronizar os métodos e
conseqiientemente subsidiar muitos projetos de gestdo ambiental.
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2. Abstracts

The agriculture, husbandry and forestry activities in Jacaré Pepira river basin, a
branch of the middie Tieté river, in the State of S@o Paulo, in Southeastern Brazil, have
brought about increasing environmental impacts in many different natural resources. The
mitigation of problems as physical resources contamination and exhaustion, biodiversity loss,
climatic changes, etc., is complex and expensive. The different solutions for all these
problems, global change questions and agriculture management involve monitoring the
spatial and temporal dynamic of land cover and use. This monitoring requires remote sensing
tools and methods to produce and to interpret diachronic and synchronic data. Since these
environmental consequences of intensive agricultural production systems are serious and
growing fast, it is essential that we get more and more automated and reliable land cover
information by digital image processing systems.

The aim of this work is to evaluate the application of some spectral classifiers of
Landsat-TM images for the land cover and land use survey in Brotas and Torrinha Counties.
The image classification algorithms selected were maximum likelihood, Euclidean minimum
distance, minimum distance of Mahalanobis, ISOCLASS and parallelepiped. This study area
was chosen because of its great landscape diversity. A grid with 2124 cell of 600 by 600 m
was overlaid on the image. The ground truth was checked in 46 of these points (600 by 600
m) to ensure a 2,7% minimal sampling of the whole study area. It was used a not-aligned
systematic random sampling. By way of assessing the image classification accuracy, it was
used the error matrix and calculated commission error, omission error and Kappa coefficient

The results show a differential performance of each classifier. Maximum likelihood
and Mahalanobis distance shown the best results. The processing involving 13 and 9 land
cover types indicated eucalyptus, water bodies and pasture like classes with minor
commission error and major Kappa index of agreement. With regard to omission error, the
sugar cane, pasture and eucalyptus shown the minor values to maximum likelihood,
Euclidean minimum distance and Mahalanobis minimum distance classifiers. However, the
eucalyptus showed major error value when compared with soil class in the Euclidean
minimum distance algorithm based in standard deviation.

The classical algorithms of digital classification, used in this work, showed
unsatisfactory performance. They can not solve the problems of final users of cartographic
products, as some others studies indicated.

As there are not a unique procedure of classification and assessment of accuracy yet,
with a good performance to all classes and regions, the efforts to develop and integrate
different techniques of classification and the accuracy analyses must be stimulated and
documented in detail. The comparative tests between new techniques, with controlled
variables and reliable land cover information, are fundamental to determine exactly the
“pottlenecks” of classification procedures in complex land use, standardize methods and
subsidize some environmental management projects.
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3. Introduciio e Objetivo

“Os satélites de observacdo da Terra, sobretudo uma nova
geragdo a ser desenvolvida em breve, controlam a saide do
meio ambiente global: o efeito estufa, a erosio da camada
superior do solo, a diminuigdo da camada de ozénio, as
correntes dos oceanos, a chuva acida, os efeitos das
enchentes e secas ¢ perigos ainda desconhecidos.”

Carl Sagan, Palido ponto azul: o futuro do homem no espago,
Sdo Paulo, 1994.

A exploragio da terra é o sustentaculo da populagiio em boa parte do mundo,
especialmente no Brasil, onde muitas vezes tem possibilitado o incremento do padrio de
qualidade de vida e da situagiio sécio-econdmica. Porém na maioria das areas, o manejo
dos sistemas de produgfo agrossilvipastoris apresenta muitas deficiéncias, caracterizando-
se por uma baixa produtividade e impactos negativos no uso dos recursos naturais.

Essas atividades primérias respondem por um componente significativo da
dinamica da cobertura terrestre do planeta, tornado-as uma questdo central em um grande
niimero de processos biofisicos associados com as mudangas ambientais globais, formando
um sistema complexo e interativo onde as interven¢des humanas s3o conectadas a fungdes
ecoldgicas em um circuito de retroalimentago (Turner et al., 1995).

Esse contexto explica o fato de que, quaisquer que sejam as idiossincrasias de cada
situagdo ou problema, o diagnéstico sobre a cobertura € o uso das terras € um item
fundamental na agenda politico-ambiental e técnico-cientifica. Por exemplo, diversos
problemas ecoldgicos sdio enfrentados a partir de dados sobre a ocupagdo dos solos,
abrangendo temas como avaliagio de impactos ambientais, ciclagem de nutrientes,
dindmica de populagdes animais, estrutura e evolugio de padrdes e processos das
paisagens, mudanga da cobertura e uso das terras; balango de energia global etc.

Novas tecnologias tem sido utilizadas para auxiliar e superar as dificuldades da
coleta dessas informagdes realizadas por métodos tradicionais, como por exemplo o
mapeamento de campo, com sua demanda elevada de tempo, recursos materiais e
humanos ou como o estabelecimento de comparagdes diacronicas ou sincrdnicas com a
falta de uniformidade entre os sistemas de classificacdo empregados (Mather, 1986).

Nesse sentido, o estudo e o monitoramento de questdes como a da cobertura e uso
das terras ¢ a dos impactos ambientais estdo se beneficiando com o uso de técnicas de

sensoriamento remoto (SR) e de sistemas de informagdes geograficas (SIG). Sua
disseminac@io tem tornado cada vez mais exeqiiiveis tarefas como coletar informagdes,
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avaliar e monitorar as condi¢Oes ambientais de uma &rea e suas mudangas ao longo de
séries temporais, lidar com um grande volume de dados referenciados espacialmente e,
principalmente, contribuir para gerenciar eficazmente a explorag@o da paisagem rural.

Essa énfase no papel do SR também tem sido verificada na ciéncia ecoldgica
(Wickland, 1989 e 1991), sendo objeto de destaque na “Sustainable Biosphere Initiative”,
uma agenda de pesquisas organizada pela “Ecological Society of America” com o objetivo
de direcionar a ciéncia ecologica no sentido de contemplar methor o manejo dos recursos
terrestres (Lubchenco et al., 1991). Solu¢des para problematicas como mudanga global,
perda de diversidade biologica, conservagio de recursos naturais ou desenvolvimento de
agroecossistemas sustentaveis implicam na integragio dos esforgos de pesquisa das
subdisciplinas da ecologia acompanhada pela aplicag@io de novas ferramentas e abordagens
como a teledetecgdo espacial (Matson & Ustin, 1991).

Nos trépicos, o sensoriamento remoto tem sido usado amplamente nas Gltimas
décadas para o manegjo de recursos renovaveis, com contribui¢bes na classificacio,
avaliagio e mapeamento dos recursos da Terra ¢ no monitoramento da cobertura da
vegetacdo e culturas.

Entretanto, o fato do SR ser uma técnica com origem nos paises desenvolvidos,
seu sucesso nos tropicos depende em grande parte da eficiéncia da transferéncia de
tecnologia e do nivel de sua adaptaglo para atender as condi¢Ges ambientais e culturais da
area. Uma solugio apropriada nio vem geralmente na forma de pacotes fechados, mas sim
no desenvolvimento de ferramentas abrangentes ¢ adequadas para os problemas reais € o
contexto existente.

Ciente dessa questdo, o Brasil tem investido na utilizagdo de imagens
aerotransportados e orbitais para o levantamento e monitoramento dos recursos naturais
desde a década de 1970 por ocasiio do Projeto RADAMBRASIL e do Programa de
Sensoniamento Remoto por Satélite (Barbosa & Cunha, 1987). Especificamente as
aplicagdes para fins agricolas surgem em 1975 (Dallemand et al, 1988). Passados
aproximadamente 20 anos, ja existe uma comunidade florescente de usuarios desses dados
e instrumentos que auxiliam no desenvolvimento de iniimeras tecnologias, técnicas,
métodos e aplicagBes, conforme atestam os anais de alguns dos diversos congressos
nacionais € internacionais dos ultimos anos (Simposio Brasileiro de Geoprocessamento,
1990; International Symposium on Primary Data Acquisition, 1990; Simpésio Brasileiro
de Sensoriamento Remoto, 1990; Simposio Brasileiro de Sensoriamento Remoto, 1993;
Symposium on Resource and Environmental Monitoring, 1994 ¢ Simposio Brasileiro de
Sensoriamento Remoto, 1996).

Quaisquer que sejam as aplicagBes, © sensoriamento remoto envolve a
manipulagio e interpretagdo de imagens direcionadas a coleta de informagdes no ambito
de uma determinada disciplina da ciéncia. Ha varias técnicas de processamento, analogicas
ou digitais, associadas sempre a implantagdo de um sistema de classificacio de um tema
especifico, relacionando cada elemento da imagem a um objeto real descrito por um

rotulo.
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Contudo, muitos analistas e planejadores ambientais, frente as potencialidades do
sensoriamento remoto, tém utilizado-o de forma indiscriminada, ndo considerando o0s
limites e a adequabilidade de tais ferramentas para o objeto de interesse e,
conseqiientemente, incorrendo em €rros.

A maioria dos trabalhos de classificagio da cobertura e do uso das terras,
implantados por institui¢des brasileiras, que fazem uso de dados orbitais, os analisam por
procedimentos analdgicos ou classificadores espectrais padrdes (principalmente
paralelepipedo, distincia minima e méaxima verossimilhanga). A grande parte dessas
iniciativas nfio incluem calculo e avaliagio da exatidio dos dados e informagdes
produzidas. Assim como poucas inovagdes referentes a classificagdo digital dos usos das
terras sio implementadas rapidamente nos pacotes de processamento digital de imagem
consagrados, a avaliagio do erro das informagses geradas, apesar de sua importancia, estd
sendo subestimada por muitos administradores nos estudos e manejo de recursos
ambientais. Como o custo de programas de controle e monitoramento ambiental sdo
muitas vezes bastante elevados, a falta de precisdio acarreta severas inconsisténcias nas
bases de dados, gerando despesas inuteis e dificuldades técnicas muitas vezes responsaveis

pelo fracasso desses programas.

Portanto, essa confiabilidade nos dados é fundamental para promover ajustes no
desenvolvimento dos projetos de classificagiio do uso das terras, garantir uma integragdo
do plano de informagio em uma base de dados geocodificados e subsidiar adequadamente
a gest3o dos recursos naturais.

Além disso, a andlise de exatiddo permite ao gerente de projetos conhecer o
potencial e as limita¢Ses das técnicas e procedimentos de geoprocessamento e seleciona-
las segundo as especifica¢bes de cada aplicagdo particular. Paralelamente, os analistas
passam a conhecer a natureza dos erros, possibilitando o aperfeicoamento do processo de
classificagio ¢ mapeamento. Esse destaque tem sido amplificado por iniciativas recentes,
tratando da precisio de dados espaciais, principalmente no seu aspecto de integragdo dos
dados do SR com os sistemas de informac¢des geograficas (SIG), reavivando a discusséo
sobre como aperfeigoar e aferir a acuracia das classificagdes executadas (Chrisman, 1989,
Chrisman, 1991; Goodchild et al., 1994 ¢ Janssen & van der Wel, 1994},

Essa dissertagio versa sob a determinagfio da exatiddo das classificagBes digitais,
avaliando as principais técnicas utilizadas nos inventarios da cobertura terrestre
executados no Brasil.

Diante da pluralidade de situagBes agroecologicas existentes ainda nfio ha uma
série consagrada de procedimentos eficientes e simples para a classificacio digital de
imagens orbitais e calculo de sua exatiddo. Obter um desempenho 6timo para todas as
classes ou para todas as areas de uma regiio é um desafio a ser superado com muitos
esforgos para aperfeigoar e integrar diferentes técnicas de classificagiio e as respectivas
analises de sua exatidio. Os testes comparativos entre novas técnicas, em um contexto de
variaveis controladas e confiabilidade das informagGes, é um caminho produtivo para
determinar precisamente os pontos criticos nas condutas de classificacdo dos usos das

terras, particularmente em A4reas complexas; na padronizagio de métodos e na
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incorporagio de dados solidos sobre o uso das terras no cotidiano de projetos sobre

avaliacio e monitoramento de impactos ambientais, planejamento agricola e mudanca
globais.

Nesse contexto, 0 OBJETIVO GERAL dessa dissertacdio foi avaliar a aplicacéio de
alguns classificadores espectrais de imagens Landsat-TM no levantamento da cobertura e
uso das terras em uma area na bacia do rio Jacaré-Pepira, municipio de Brotas e Torrinha,
S3o Paulo.

Os OBJETIVOS ESPECIFICOS foram:

1. executar todas as etapas do processo de classificagdo da cobertura e uso das
terras, identificando, categorizando, qualificando e mapeando as séries elegidas.

2. verificar a exatiddo de alguns classificadores espectrais de imagens digitais na
avaliagiio dos padrbes de cobertura terrestre, colaborando para a definigiio de técnicas e
métodos adequados para o reconhecimento das classes de uso das terras.

A consecuglio destes objetivos foi idealizada e efetivada através das seguintes
metas:

1. identificar e caracterizar preliminarmente as principais classes de uso das terras
existentes;

2. classificar e descrever o uso das terras através de processamento digital de
imagens do sensor Thematic Mapper (TM) do satélite LANDSAT 35;

3. coletar dados de referéncia terrestre na area de estudo através de uma estratégia
amostral; '

4. verificar a exatiddo dos classificadores espectrais,

5. reavaliar o uso das terras segundo as categorias de uma legenda temética
consolidada.
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4. Revisdo bibliografica

“There’s no escape from the cartographic paradox: to present
a useful and truthful picture, an accurate map must tell white
lies.”

Mark Monmonier, How to lie with maps, Chicago, 1991.

A necessidade do ser humano de ler o seu entorno, coletando cada vez mais
informages com maior precisdo sobre a relagiio de suas atividades socio-econdmicas com a
natureza tem motivado o desenvolvimento continuo do sensoriamento remoto e de suas

ferramentas para mapear ¢ monitorar os recursos naturais segundo perspectivas cada vez
mais amplas.

Cada avango ou inovagdo tecnoldgica tem confirmado as predigdes, formuladas por
Estes et al. (1983), sobre tendéncias futuras na area do sensoriamento remoto como: a
disseminagéo dos sistemas sensores radar e das imagens de alta resolugiio e ampla cobertura;
a aplicagio de abordagens da inteligéncia artificial nos processos de reconhecimento de
padrdes digitais; a expansio do uso de informagdes suborbitais ¢ orbitais para a modelagem
ambiental com o auxilio dos sistemas de informagdes georreferenciadas e para o
planejamento, ordenamento e regulamentagdo territorial; a implantagdo de bases de dados
geocodificados de escala nacional ou global baseado em dados orbitais e principalmente as
previsBes sobre as alteragdes nas percepgdes, paradigmas, integragio interdisciplinar,
métodos de andlise e modelos cientificos nas diferentes disciplinas advindas do uso da
teledetecc@o espacial. Diversas areas do conhecimento, como a geografia, geomorfologia,
pedologia, geologia, meteorologia, oceanografia, hidrologia, ecologia, agricultura,
engenharia florestal e civil, planejamento urbano e regional, conservagio ambiental e
arqueologia, tem sido transformadas pela possibilidade de discernir e monitorar sincrénica e
diacronicamente a estrutura e a dinimica de diferentes fendmenos e sistemas (Curran, 1985).

Face a amplitude do crescimento ¢ estado atual da disciplina, esta revisdo é
circunstanciada ao escopo de estabelecer uma visdo geral e panorimica dos aspectos
associados com o problema focalizado por esta dissertacio.

4.1 Histérico do sensoriamento remoto

O sensoriamento remoto (SR), inicia-se com Gaspard Felix Tournachon
fotografando, a partir de um baldo, Bievre na Franca em 1858 (Lillesand & Kiefer, 1994). A
partir dai o emprego das fotografias aéreas foi gradativamente aumentando, iniciando um
processo de expanséio técnico-cientifico da disciplina entdo conhecida por fotogrametria, um
termo proposto em 1867 (Zhizhuo, 1996).
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Segundo Colwell (1983), esta primeira fase da histéria do SR perdura até 1960. A
partir dai, em um segundo momento, a interpretagdo visual de fotografias pancromaticas
passa a ser acompanhada pelas pesquisas exploratorias sobre novos sensores a bordo de
avides e satélites. O advento da era espacial, caracteristico daquela década, promoveu uma
rapida aceleragio do desenvolvimento tecnolégico, ampliando a variedade de sistemas
sensores remotos multiespectrais e a capacidade de gerar dados digitais além dos analégicos.
As infimeras possibilidade destas novas imagens transformaram tdo intensamente a estrutura
da disciplina fotogramétrica, a ponto de culminar na necessidade de revisdo de sua
denominagio.

Foi neste contexto que a gedgrafa norte-americana Pruitt utilizou pela primeira vez
0 termo “sensoriamento remoto” no inicio da década de 1960 em um relatério sobre
interpretagio de fotografias aéreas para “American Naval Reseach Office” (Fischer, 1975 ¢
Zhizhuo, 1996).

Nos anos 70, a tendéncia de incorporagfio de procedimentos quantitativos, presentes
em muitas disciplinas, como ¢ o caso das ciéncias ambientais, passa a afetar notavelmente o

SR. Esta preocupagio crescente com a adogfio de tratamentos numeéricos pdde ser

evidenciada pela expansfio do uso do processamento quantitativo de imagens baseados em
computadores para a anélise de produtos de sensores orbitais sob a forma digital (Swain &
Davis, 1978 ¢ Campbell, 1996). Exemplifica bem esta mudanga de perfil, o aumento da
demanda de imagens digitais Landsat em relagdio as analbgicas, passando da razio de
8.000:1 em 1973 (1 no universo de 8.000 imagens vendidas) para 39:1 em 1978 (Curran,
1985).

4.2 Definiciio de sensoriamento remoto

Em sua acepgio original, sensoriamento remoto referia-se simplesmente a
observagdo ¢ a medida de um objeto sem tocé-lo. Com a expansio tecnolégica, o conceito
passou a abranger toda uma disciplina, sendo aplicado com significados variados pelos
pesquisadores da 4drea. Alguns o definem como sendo a técnica de coletar informagSes a
distancia (Aronoff, 1989). Outros como uma ciéneia ou arte de obter informagdes sobre um
objeto, 4rea ou fendmeno através da andlise de dados adquiridos por um equipamento que
ndo estd em contato com o objeto, drea ou fendmeno sobre investigagio (Lillesand &
Kiefer, 1994). Novo (1989) apresenta uma definigio mais detalhada, a qual foi adotada
nesta dissertacio - “Sensoriamento remoto ¢ a técnica de coleta de informagdo a distancia,
com o objetivo de estudar o ambiente terrestre através do registro ¢ da andlise das
interagdes entre a radiagfio eletromagnética e as substdncias componentes da Terra em suas
mais diversas manifestagdes, utilizando de sensores, equipamento para processamento €
transmissfo de dados, aeronaves etc.”

4.3 Conceitos fundamentais do sensoriamento remoto

Segundo Novo (1989) o sensoriamento remoto opera com ondas eletromagnéticas
como a luz visivel, infravermelho, calor, microondas, ondas ultravioleta, raio X etc. Essas

ondas distribuem-se em um gradiente crescente segundo seus comprimentos de onda e
decrescente segundo a freqiiéncia de cada radiagfo, denominado espectro eletromagnético.
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A utilizagsio dessas ondas como ferramenta para a compreensdo ¢ monitoramento da

estrutura ¢ da dinfimica de diversos tipos de fendmenos envolve dois processos basicos: a
coleta e andlise de dados.

A aquisicBo dos dados ocorre através de um sensor de ondas eletromagnéticas que
pode estar embarcado em uma plataforma aérea ou orbital como no caso dos satélites
artificiais. Este processo de aquisigio das imagens baseia-se na emissfio e reflexdo de energia
eletromagnética pelos elementos da superficie terrestre e pode ser esquematizado nas
seguintes fases: a geraglo da energia eletromagnética, a propagacéo da radiaglo atraves da
atmosfera, a interagiio energética com os elementos da superficie terrestre, a retransmissfo
da energia através da atmosfera e a coleta dos dados nos sensores e plataformas (Lillesand
& Kiefer, 1994).

O pressuposto para esta detecgio de padrdes estd no fato de que as ondas de cada
trecho do espectro eletromagnético interagem distintamente com os materiais da superficie e
atmosfera terrestres, dependendo das propriedades elétricas, magnéticas e estruturais de
seus elementos, resultando em diferentes propor¢des de energia refletida, absorvida e

transmitida, Este padrfio de resposta espectral proprio de cada elemento é denominado

assinatura espectral ¢ permite o reconhecimento e identificacio de padrdes nas imagens
(Mather, 1987).

Deste modo, as diferentes intensidades de energia registradas por um sensor so o
resultado da integracdo da energia refletida e/ou emitida pelos diferentes tipos de alvos, em
determinadas bandas ou faixas espectrais, definidas como intervalos especificos de
comprimento de onda nos quais as caracteristicas técnicas do sensor possibilitam a coleta da
resposta espectral (Silva, 1978).

Imageadores multiespectrais s#o os responsveis pela deteccio da energia
eletromagnética, transformando os sinais luminosos, correspondentes as variagSes de
energia da cena original, primeiro em sinais elétricos e depois em dados nuUmEricos
transmitidos para estagdes de captagio espalhadas ao redor do planeta e armazenados em
fitas magnéticas. Os sinais registrados, através de detectores sensiveis as diferentes bandas
do espectro eletromagnético, produzem diversas imagens multiespectrais para uma mesma
4rea, cada uma delas referente & emissdo ou reflexdio da cena em uma das bandas (faixas de
sensibilidade) do detector.

A anslise das informacgdes geradas e o conseqiiente diagnéstico dos recursos ou
processos sob investigagdo envolve dois procedimentos basicos: analogico e digital. Em
ambos o exame dos dados requer vérios aparelhos de interpretagio e visualizagdio de dados
fotograficos e/ou computadores para processamento de dados digitais.

No analégico, a imagem é fornecida sob a forma de um produto anilogo a uma
fotografia convencional. Embora seu custo seja semelhante ao formato digital, sua aquisigio
s6 pode ser feita de acordo com uma escala cartogrifica e uma composigio de bandas e
coloragdo predefinidas. As informagBes so adquiridas através de interpretaglo visual da
imagem e delincamento de dreas em uma transparéncia sobreposta. Apds a extragdo, as
linhas geradas poder ser editadas por métodos cartograficos tradicionais em um mapa ou
digitalisadas via mesa digitalisadora ou leitor 6ptico (“scanner’) ¢ manipuladas por um
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sistema de informacdes geograficas para gerar um plano de informagfo digital e um mapa
tematico.

Na forma digital, uma imagem ¢ um conjunto de elementos discretos de informago,
representada numericamente sob a forma de uma matriz de células denominadas pixéis (um
acrdnimo para “picture element”). Deste modo, a estrutura da imagem ¢ definida pelos
pixels e seus atributos:

¢ posicional, a localizag8io expressa por um sistema de coordenadas e
P

¢ numérico, 2 média da intensidade de energia refletida ou emitida pelos diferentes
materiais presentes no pixel e expressa por um niimero digital ou ND.

Este pardmetro numérico também pode ser compreendido como uma terceira
coordenada Z e nos sensores de ultima geragfo varia entre 0 a 255, Esses NDs representam
a resposta espectral dos diferentes objetos de uma regidio, podendo ser visualizados através
de uma associagdio com diferentes tonalidades de cinza e analisados por formulas
matematicas implantadas em algoritmos computacionais (Crosta, 1992).

As informagBes contidas nos pixels tém natureza distinta de acordo com os
diferentes satélites e sistemas sensores e sfo circunstanciadas pelos parimetros de:

s resolucfio espacial - capacidade do sistema sensor em visualizar ¢ distinguir um objeto na
superficie terrestre e pode ser entendido de forma simplificada como o tamanho do pixel;

¢ resolucdo espectral - capacidade de discriminagfio de diferencas espectrais definida pela
largura do intervalo de comprimento de onda detectado em cada banda espectral do
sistema sensor ¢ pelo nimero de bandas coberto pelo sensor e

e resolu¢dio radiométrica - capacidade de discriminagio de diferencas de radidncia,
representada pelo nimero de niveis de cinza adotados pelo sensor para exprimir a
radiancia refletida ou emitida pelos alvos (Crosta, 1992 e Lillesand & Kiefer, 1994)

A imagem composta pelos pixels pode ser visualizada através de uma tnica banda
em modo monocromatico ou através da composigdo de 3 bandas em uma representacio
falsa cor, onde para cada uma delas é atribuida uma das trés cores primédrias (vermelho,
verde ¢ azul).

A anélise digital ou analdgica das imagens requer a discriminagfio de padrdes na
resposta espectral dos diferentes alvos. Como os elementos respondem variadamente ao
longo dos diferentes comprimentos de ondas, o comportamento da assinatura espectral de
dois objetos distintos pode ser semelhante em uma determinada faixa ou completamente
dispare em outro trecho do espectro eletromagnético. Deste modo, a interpretagéio de uma
imagem envolve a anilise das curvas de reflectdncia espectral, ou seja um gréfico
relacionando a reflectéincia espectral de diferentes alvos, como vegetagéo, solo, dgua etc.,
com um gradiente de comprimentos de onda. A configuragiio dessa curva aponta as
caracteristicas espectrais do objeto e fornece indicagdes para a identificacfio, qualificagéo e
quantificagio dos elementos constituintes (Landgrebe, 1978).



Avaliagdo de classificadores espectrais de imagens Landsat-TM em dreas rurais densamente ocupadas

Dados de referéncia sobre os recursos ou processos em estudo como localizag&o,
extensdio ¢ caracterizacio também sdo utilizados quando disponiveis para auxiliar na analise
dos dados. Estas informacg@es sdo geralmente compiladas em formas de tabelas ou mapas,
elou articuladas a outros planos de informagdes georreferenciadas através de sistemas de
informagdes geogréficas, constituindo elementos decisivos para apoiar os processos de
decisfio dos usudrios (Lillesand & Kiefer, 1994).

4.4 Plataformas orbitais ¢ sensores - o programa Landsat

Na década de 60, o leque de possibilidades oferecido pelas plataformas espaciais
estimulou pesquisadores e principalmente, militares a se direcionarem no desenvolvimento
das é4reas da Optica, eletrénica, telecomunicagdes e tratamento de informagBes. Esta
articulagiio entre os dominios do sensoriamento remoto e o da pesquisa espacial tem
suscitado até hoje o florescimento de toda uma nova 4rea do conhecimento e da tecnologia
com uma gama de aplicagbes tedricas e préticas sempre crescente. Atualmente existem
satélites e sensores para miiltiplas finalidades dentre as quais destacam-se:

e as oceanogrificas, como por exemplo: o Nimbus 7, a séric “Marine Observation

Satellite” (MOS-1 e MOS-1b) (Osawa et al, 1995); o SEASAT-1; o “Indian Remote
Sensing Satellite” (IRS-P4), cujo langamento estd previsto para o final de 1996
(Chandrasekhar, 1995);

s as meteoroldgicas, como por exemplo: a série “National Oceanic and Atmospheric
Administration” (NOAA), a série “Geostationary Operational Environmental Satellites”
(GOES), a série “Defense Meteorological Satellite Program” (DMSP), METEOSAT etc.;

e as de andlise de recursos naturais, como por exemplo: o “Sattelite Probatoire
d'Observation de la Terre” (SPOT), o “Indian Remote Sensing Satellite” (IRS-1A; IRS-
1B; IRS-P2, IRC-1C e IRC-P3); o Almaz-1 e o Resours-02 do governo russo, o
“FEuropean Remote Sensing Satellite” (ERS-1 e 2), 0 RADARSAT, o “Japanese Earth
Resourses Satellite” (JERS-1), o “Advanced Earth Observing Satellite” (ADEOS), cujo
langamento est4 previsto para este ano (Higashi, 1995); o “China Brazil Earth Resource
Satellite (CBERS), cujo lancamento estd previsto para 1997, o “Advanced Land
Observing Satellite” (ALOS) (Osawa et al., 1995) ¢ pelo menos 16 outras plataformas
com inicio de operagio planejado entre 1996 e 2004 (Thibault, 1995).

Dentre todos os sistemas orbitais de sensoriamento remoto hoje em operagéo, o
gistemna Landsat da NASA, tem sido até o0 momento o mais importante € o mais utilizado
para as condicOes brasileiras, principalmente devido as facilidades fisicas e orcamentarias
para a aquisicio dos produtos proporcionadas pelo sisterna de recepgfo de imagens de
Cuiab4, MT, operacional desde 1973, de processamento eletronico e fotografico de imagens
de Cachoeira Paulista, SP, ¢ de distribuicdo nacional de imagens (Novo, 1989).

Estimulado pelo potencial das imagens orbitais, antevisto pelos produtos gerados nos
primeiros satélites meteorologicos e nas primeiras missdes tripuladas, a NASA com a
colaboragdo do Departamento do Interior iniciou um programa de satélites de recursos

naturais em 1967, denominado inicialmente “Earth Resources Technology Satellites” -
ERTS e posteriormente renomeado retroativamente como série Landsat em 1975. O
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primeiro satélite foi langado em 23 de julho de 1972, a titulo probatorio, para testar a
viabilidade de gerar imagens sobre recursos naturais a partir de plataformas orbitais
automaticas. Seguindo o sucesso dos experimentos com os dados do Landsat-1 devidos
principalmente a adogdo do principio de “open skies”, id est acesso mundial indiscriminado,
foram sendo lancados mais 4 satélites da série, deflagrando o grande impuiso para a
aplicacio da teledetecgdio espacial para o planejamento e gerenciamento dos recursos
naturais. Os Landsat-2 (lancamento em 22/1/75), Landsat-3 (5/5/78), Landsat-4 (16/7/82) e
Landsat-5 (1/3/84) foram suprindo a perda natural de eficiéncia dos sistemas sensores dos
satélites precedentes da sére e incorporando novos avangos tecnoldgicos tanto na
plataforma como nos sensores (Lillesand & Kiefer, 1994).

A partir do LANDSAT-4, foi adicionado ao principal sensor, o “Multispectral
Scanner” (MSS), um novo e aperfeioado sistema de coleta de informagdio espectral, o
“Thematic Mapper” (TM), ambos descritos na Tabela 4-1. Tanto o MSS como o TM séo
SEnsores passivos pois sua opera¢do requer uma fonte de radiagdo externa para viabilizar o
registro da reflexdo ou emissdo de radiagio eletromagnética por alvos da superficie
terrestre. Ambos também trabalham com trechos do espectro eletromagnéticos cuja

transmissdo atmosférica é totalmente comprometida pela presenga de nuvens.

O Landsat-5, atualmente em funcionamento, estd posicionado em uma altitude de
705 km, mais baixa do que a de 900 km seus predecessores 1, 2 e 3. Sua orbita ¢ repetitiva,
circular, heliossincronica (angulo sol-terra-satélite constante em 37,5%), quase polar e
inclinada de 98, 2° em relagdo ao Equador. Deslocando de norte para sul, na parte iluminada
da Terra, a plataforma cruza o Equador a cada aproximadamente 99 minutos, em torno das
9:45 h no horario solar local, completando 14,5 orbitas por dia. Em periodos de 16 dias,
todo o globo terrestre é coberto, em faixa continua de 185 km de largura, posicionadas 2752
km uma das outras.

O sensor TM foi criado inicialmente para a discriminagfo da vegetagdo, com bandas
espectrais selecionadas para distinguir caracteristicas das suas respostas especirais
(Salomonson et al. 1980), mas com outras aplicagdes nas areas hidrologica, geologica,
mineralogica, pedologica etc. (vide Tabela 4-2).

No caso especifico da utilizagio das imagens TM para a fitoecologia, fendmenos
fisicos discretos presentes nas interagdes de radiagfio eletromagnética com o complexo solo-
planta conferem as curvas de reflectincia padrGes tipicos com picos e vales associados as
caracteristicas do alvo imageado. A variagiio da magnitude das formas das curvas fornece as
bases para a discriminagdio de dados sobre a cobertura vegetal. Enquanto as respostas
espectrais nas bandas do visivel (1, 2 e 3) sdo primariamente controladas pelos pigmentos da
planta (vide Tabela 4-2), a reflectincia é regida: no infravermelho préximo principalmente
pela estrutura fisica do mesofilo foliar (banda 4); no infravermelho médio pelo contetido
hidrico do alvo (banda 5 e 7) e no infravermelho termal quase completamente pela emissdo
associada a alteragdes térmicas (banda 6) (Townshend, 1984).
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Tabela 4-1. Caracterizacio esquemitica dos sensores da série de satélites Landsat,

Caracteristicas MSS ™
Missées 1a8 4e8
Resoluciio espectral (banda / um)
azul 1/0.45-0.52
verde 4(1)'/0.5-06 |2/0.52-0.60
vermelho 5(2)'/0.6-07 |3/0.63-0.69
infravermelho proximo 6(3)/0.7-08 14/0.76-0.90
infravermelho préximo 7(4)"/08-1.1
infravermelho médio 5/1.55-1.75
infravermetho médio 7/2.08-2.35
termal 6/10.4-12.5
Resoluciio espacial (m) 79/82x 79/82% | 30/120° x 30/120°
Resol. radiométrica (niveis de cinza) | 128 256
Resoluciio temporal (dias) 16 16
Area coberta (km) 185 x 185 185 x 185
n’ de pixels/cena 7.722.000 38.020.000

! nova designagio das bandas no Landsat 4 ¢ 5 279 m no Landsat 1 a 3; 82 m no Landsat 4 ¢ 5

*30 mnasbandas 1a5¢e7; 120 m na banda 6

Embora a imagem produzida pelos instrumentos do LANDSAT ndo substitua a
precisio em termos de resolugio espacial das foto aéreas, suas caracteristicas a tornam
adequada para levantamentos de informacGes e analise de problemas nas escalas
cartograficas de 1:50.000 e em certos casos até mesmo de 1:25.000.
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Tabela 4-2, Principais caracteristicas ¢ aplicacdes das bandas espectrais do sensor TM para o
estudo da vegetacio.

1 - azul (comprimento de onda 0,45-0,52um)

s A capacidade de penetragio na dgua das ondas com este comprimento permite a avaliagiio de sedimentos em
suspensio nos corpos d’dgua e o mapeamento de regides costeiras e batimétrico,

s Como o pigmento clorofila presente nas folhas verdes gerslmente absorve 70 a 90 % da luz na regifio azul do
espectro eleromagnético, com um pico de absorgo situado ao redor do 0,45 (Mather, 1987), os dados dessa
bands s#o lteis para a disctiminaglio e a cartografia de tipos florestais, a diferenciagiio entre solo e vegetagio e 2
identificagio de caracteristicas das cuituras como perturbagdes fisiologicas ou deciduidade (Lillesand & Kiefer,
1994),

verde (comprimento de onda 0,52 - 0,60pm)

+  Como os pigmentos presentes nas plantas (clorofila, carotendides e amtocianina) absorvem muito pouco na regifo
verde (Hoffer, 1987), a especificagio desta banda foi elaborada para medir este pico de reflectincia da vepetaglio,
habilitando-a parz a identificacio de fisionomias vegetais, de seu vigor fenologico e de caracteristicas das culturas
(Lillesand & Kiefer, 1994).

vermelho (0,63-0,69um)

o A clorofila usualmerte absorve de 70 2 90% da luz da regifio vermelha do espectro, em tomo de 0,65um (Mather,
1987).

o Oprocesso de senescéneia foliar ou mesmo qualquer distirbio fisioldgico resulta em um aumento na reflectincia
da luz visivel, principalmente na regjiio do vermetho, devido a degradagiio da clorofila ou perda de sua eficiéncia
fotossintética (Hoffer, 1978).

s O fato do intervalo desta banda do TM estar dirigido pera esta regifio de elevada absorglio do pigmento clorofila,

permite sua utilizagiio para diferenciagiio de espécies vegetais, bem como a identificagho de caracteristicas das

culturas (Lillesand & Kiefer, 1594).

4~ infravermetho préxime (0,76 - 0,90 pm)

*  Aregifio do infravermelho & 0 melhor segmento do espectro para distinguit plantas e suas condigbes fisiologicas. O
coeficiente de reflectincia eleva-se muito no intervalo de 0,70 2 1,35um em razio da falla de absorglio destes
comprimentos de onda tanto por pigmentos como pela dgua lguida. As mudangas na reflectincia neste tipo de
radiagic sdo controladas pela estritura interna das fothas, associando-se 4 variagiio no tamanho e forma das
ediulas e dos espagos intercetulares.

e A reflectdncia do infravermelho também ¢ sensivel & alteraghes metabdlicas no mesdfilo foliar, apresentando
valores maiores em folhas saudiveis e menores nas senescentes ou acometidas por ums ftopatologia (Hoffer,
1987).

s Dentro da amplitude desta banda, os solos refletem bem menos que a vegetagiio verde. Porém, entre 1,3 e 2,2um,
esta relagio invertese ¢ a cobertura pedoldpica passa a ter uma reflectincia meior. A combinagio deste
comportamento diferencial toma estes comprimentos de onda valiosos para distingnir a vegetagio do solo nu ¢
estimar a fitodensidade ou fitocobertura.

»  Estes astributos tomam esta banda adequada para & classificagiio da vegatagio, para avaliagio do viger fenoldgica,

da biomassa ¢ da umidade edifica e para & delimitacio de corpos d"dgua (1 illesand & Kiefer, 1994).

5 - infravermelho médio (1,55 - 1,75um)

* Noirecho entre 1,35 ¢ 2,5 pm, onde esta situada esta banda, a reflectincia ainda esta submetida a algum efeito da
estrutura intems foliar, porém o principal fator modulador é a dgua presente no tecido foliar (Mather, 1987).
Nestes comprimentos de onda, a existéncia de bandas onde a dgua apresenta elevada absorgiio (aproximadamente
L.4; 1,95 ¢ 2,7 um) explica a resposta espectral da vegetaciio verde verificada por Hoffer & Johannsen (1969} na
qual a reflectincia nas ondas infravermelho diminui com o aumento da guantidade de dgua, possibilitando
distingpir plantas com deficiéncia hidrica.

»  As caracteristicas dos comprimentos de onda desta bandz habilitamna para a aplicagio na determipagiio da
umidade da vegatagho e dos solos e na discriminagiio entre neve e nuvens (Lillesand & Kiafer, 1994)

6 - infravermelho termal (10,40 -12,50pm)

s Esta banda confere aos dados do sensor TM ums utilidade potencial para avaliagio da estricgio térmmica da
veﬁet,aqﬁo, da uraidade edifica e para 0 mapeamento teemal (Lillesand & Kiefer, 1994),

7 - infravermelho médio (2,08 - 2,35um)

s  Também posicionada no segmento do espectro eletromagnético onde a reflectincia ¢ fimglio do contetido hidrico
da folha, diminuindo a medida que a hidratagio no tecido foliar aumenta, esta banda, além de aplicagbes para

discriminagiio mineralogica e geologica, & Gtil para estimar o egtado hidrico da vegetagio (Lillesand & Kiefer,
1994).

[
1

12



Avaliagdo de classificadores especirais de imagens Landsat-TM em dreas rurais densamente ocupadas

4.5 Processamento digital de imagens

O olho humano nfio é capaz de extrair todas as caracteristicas presentes nas imagens.
A sensibilidade do olho humano est4 restrita a faixa visivel do espectro eletromagnético e o
poder de discriminagdo de tonalidades de cinza raramente ultrapassa 30 tons. Além dessa
limitago, o homem & incapaz de processar os grandes volumes de informag3es presente nas
imagens. Por exemplo, uma cena gerada pelo sensor TM cobre 185 km’ da terra, contendo
mais de 9 milhdes de pixels, cada um deles com um valor de brilho varidvel de 0 a 223
tonalidades de cinza, em cada uma das 7 bandas, eqiiivalendo a mais de 16 milhdes de
nimeros. A capacidade humana de andlise da resposta espectral € ainda mais restringida
pelos vérios tipos de degradagdo e distor¢des dos processos de aquisicdo, transmissdo e
visualizagfio de imagens.

O objetivo primordial do processamento digital de imagens (PDI) € superar estas
limitagBes naturais do sentido da viso dos seres humanos e estruturar sistemas semi-
automatizados para a extragdo de informagdes a partir da manipulagdo e interpretagio de
imagens digitais via computador (Crosta, 1992 e Lillesand & Kiefer, 1994).

A idéia basica do PDI é inserir uma imagem digital, pixel a pixel, em um computador
e extrair rapidamente as informacdes de interesse, O computador € programado para
alimentar uma equagfio ou uma séric de equagdes com esses dados, comparando e
agrupando-os de acordo com suas semelhangas. Com os resultados do célculo para cada
pixel ¢ gerada uma nova imagem digital passivel de visualizagdio ou de manipulagBes
adicionais. O nimero de processamentos ¢ muito grande, incluindo realces, filtragens,
visualizag8io de composigdes coloridas, bandas individuais e escalas diversas, integragéio com
bases de dados geocodificadas no ambiente dos sistemas de informagdo geografica,
incorporagio de informagbes de carater auxiliar, diversos métodos de classificago
numérica, textural, “fuzzy”, etc. Estas diversas formas de manipulagio das imagens digitais
podem ser resumidas em 5 tipos: retificagio e registro, melhoramento, classificacéo,
integracio e modelagem biofisica (Lillesand & Kiefer, 1994). Em seguida, serfio melhor
desenvolvidas os tipos de técnicas relacionados com o proposito dessa dissertagdo.

4.5.1 Georreferenciamento das imagens

As imagens orbitais contém freqlientemente distorgdes associadas as caracteristicas
do sensor, 3 curvatura da Terra ¢ ao movimento da plataforma. Deste modo, geralmente €
necessério aplicar procedimentos de correglio geométrica sobre as imagens. Esse processo
de georreferenciamento tem como objetivo corrigir as imagens distorcidas para criar uma
representagio mais fiel da cena original. Estabelecendo-se uma relagdo entre os pontos da
imagem e seus correspondentes na Terra, toda a imagem pode ser retificada adequadamente,
conferindo-lhe os atributos cartogréficos de escala e projegéo.

Conforme muito bem descrito por Janssen & van der Wel (1994), no processo de
registro da imagem, estabelece-se uma relagfio entre os dados linha-coluna da imagem ¢ um
sistema de coordenadas dos dados de uma outra imagem ou de um sistema de projecdo
particular de um mapa. Esta associagdio pode ser feita de duas formas: via pardmetros
orbitais do satélite ou pela localizagio do pontos de controle terrestre (“ground control
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points - GCPs”) na imagem ¢ no sistema de coordenadas de referéncia. A Gltima abordagem
ndo-paramétrica € considerada geralmente como mais realista porque o modelo de
geometria orbital adotado na descrigio dos erros € incompleto e causa distorgdes
geométricas (Mather, 1987).

Esses pontos de controle podem ser identificados tanto no sistema de coordenadas
da imagem (i, j - linhas e colunas) como no sistema de coordenadas de referéncia (x, y -
coordenadas cartograficas). Esses sistemas podem ser relacionados através de equagbes
polinomiais. Apesar de uma transformagfio afim de primeiro grau (“first-degree affine™)
freqlientemente atender os requisitos de uma imagem de satélite, a complexidade desses
polindmios estd vinculada & geometria da imagem e ao tipo de projegdo empregado pela
base cartografica selecionada.

O célculo do polindmio é feito por uma minimizagio da soma dos quadrados.
Determinada a solugfio 6tima do polinémio, a computagio dos residuos nas direces x e y
(8« € 8,) permite seu emprego para determinar a acuidade através da raiz quadrada do desvio
quadratico médio (RMS) ou do desvio padréio. O erro RMS na diregéo x € obtido por:

i
1 2 2
RMS, = ";;;1(5.:1‘) s

onde & € o residuo do ponto de controle i e i, 0 ntimero de GCPs.

O RMS, é gerado analogamente, possibilitando a sua subseqgiiente combinacdo com
RMS, para produgio de um RMS planimétrico (RMSyy):

RMS,, =[RS} + RMSf,]%.

Uma estimativa da acuidade de carfter mais estatistico envolveria o desvio padréio. A
soma dos residuos € dividida pela redundancia (r) definida pelo grau de liberdade
determinado pelo polindmio aplicado:

1
n 3
5, z[%z:(a,,.)z] .
i=1
O uso de um grande niimero de GCPs faz com que o erro RMS e o desvio padrdo
aproximem-se.

As acuidades obtidas podem ser interpretadas através da construgiio de limites de
confianca, empregando-se uma abordagem Gaussiana caso os GCPs sejam
independentemente identificados.

A obten¢do de um registro da imagem bem feito estd vinculada & uma identificagéio
precisa dos GCPs. Selecionar esses pontos a partir de mapas pode agregar incertezas
inerentes ao fato de uma representagfo cartografica ser uma idealizagdo e generalizagdio da
realidade. Uma alternativa para superar essa dificuldade tem sido o crescente incorporagéo

‘do GPS (“Global Positioning Systems”), limitada apenas pela determinacio dos GCPs na
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imagem orbital onde a identificacio é fortemente circunstanciada pela resolugio do sensor
adotado (Janssen & van der Wel, 1994),

O segundo passo no georreferenciamento é a aplicagio de um algoritmo de
reamostragem na imagem para gerar uma nova grade correspondente aos eixos euclidianos
do sistema de referéncia escolhido. Em um dos métodos consagrados, o do “vizinho mais
préximo”, o valor dos pixels da nova imagem é semelhante aquele do ponto mais préximo
correspondente na imagem bruta. Essa amostragem aparentemente causa um menor impacto
sobre a imagem, uma vez que “copia” o valor do pixel original para a imagem resultante. E
um procedimento indicado para tratar imagens multiespectrais pois preserva a relagdo entre
as bandas, permitindo operagdes de cruzamento de bandas (Taylor, 1989).

As informacdes necessarias para a implementagfio do georreferenciamento séo o
datum geodético, a projecio do mapa e o tipo de coordenada, os quais podem ser
escolhidos a partir de uma lista fornecida pelo aplicativo, tal qual o método de
reamostragem.

4.5.2 Técnicas de realce de imagens

O melhoramento de imagens retine técnicas de processamento para aperfeioar a
visualizagdo das informagSes contidas em uma imagem, de acordo com os objetivos e
interesses do usuario. Esses recursos podem ser agrupados em trés grandes categorias
segundo Lillesand & Kiefer (1994): manipulacdo de contraste, manipulagio de
caracteristicas espaciais e manipulacio de multiplas imagens.

As manipulagdes de contraste englobam técnicas para a extragéio de informagdes
das imagens como a separagdo por nivel de cinza (“gray-level thresholding”), segmentagfo
de niveis de cinza (“level slicing”) ¢ o aumento de contraste (“contrast stretching™)
(Lillesand & Kiefer, 1994). Dentre estas, a ultima certamente ¢ a mais complexa e
importante a ponto de merecer um tratamento mais detalhado.

Como raramente hi uma variagfio de niveis de cinza com amplitude de 0 a 255 em
uma unica cena, o aumento de contraste € um procedimento para expandir o intervalo dos
niveis de intensidade para seu valor maximo. Os principais motivos desta concentragio de
NDs em uma pequena faixa sdo: a inexisténcia de dois extremos de reflectincia
concomitantemente em um mesmo local da superficie terrestre e o efeito da bruma
atmosférica, iluminagfo solar da cena insuficiente, desempenho do sensor inadequado ou
caracteristicas especificas dos alvos representados na cena (Crésta, 1992). A vantagem
principal dessa técnica é a manutencio da estrutura e textura dos dados, pois nio ha
modificagdes na relagfo entre eles. Os tipos de aumento de contraste comumente utilizados
sfio: aumento linear de contraste, aumento bi-linear de contraste; aumento ndo linear de
contraste (com as seguintes subdivisGes em equalizagiio de histograma, normaliza¢io de
histograma, aumento logaritmico de contraste e aumento exponencial de contraste) (Ahern
& Sirois,1989; Crosta, 1992 e Schowengerdt, 1983) e aumento "quase-linear" de contraste
(Guo, 1991).

A manipulagiio de caracteristicas espaciais, o segundo grande grupo de técnicas
de melhoramento, abarca recursos conhecidos como filtragem espacial através dos quais
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pode-se realcar ou suavizar seletivamente as freqtiéncias espaciais dos NDs. Estas
freqiiéncias representam a textura da variagio tonal presente em uma imagem. A textura, em
funcfio da distribuigfio espacial das tonalidades de cinza, pode assumir em algumas areas, um
aspecto rugoso, correspondendo a feigdes de alta freqiiéncia espacial onde os niveis de cinza
sio muito contrastantes em um nimero de pixels relativamente pequeno, ou um aspecto
suave, correspondendo a feigSes de baixa freqiiéncia onde a variago dos niveis de cinza ¢
gradual em um némero de pixels relativamente grande (Lillesand & Kiefer, 1994).

A filtragem de freqiiéncia espacial pode ser executada por alteragGes nos atributos
espaciais da imagem via sistema de coordenadas x, y. Operacionalizados através da
aplicagiio do processo de convolugdio, estes filtros podem ser distinguidos em trés tipos
basicos (Crosta, 1992): passa-baixa ou suavizagiio (de média, de média ponderada, de moda
e de mediana), passa-alta (laplacianos e de realce de borda) e direcionais (de Roberts, de
Sobel e de Prewitt). Outra forma de implementar a filtragem ¢é através da andlise de Fourier,
uma transformagio matematica complexa efetuada no dominio das freqliéncias espaciais,
individualizadas em seus diversos componentes.

A terceira categoria de técnicas de realce das imagens, a manipulagio de miltiplas

imagens, inclui as operagdes aritméticas entre bandas; extragfio de componentes principais,
candnicos e vegetacionais; transformagfio do espago de cores matiz, saturagdo ¢ intensidade
(“Hue, Saturation, Intensity” - HSI) e o realce por decorrelagdo.

Como as bandas espectrais geradas pelos imageadores sio contiguas, caracteristicas
da imagem capturada, como por exemplo o efeito de sombra criado pelos condicionantes
topograficos locais e pelos angulos de iluminagfio ¢ visada do sensor, podem originar um
problema comum dos dados de sensoriamento remoto, a elevada redundéncia de
informagdes nas diferentes bandas. Esta correlag@o inter-banda tem sido ampliada pelo
constante desenvolvimento da sensibilidade dos sensores e conseqlientemente ampliando o
tempo de célculo computacional para gerar novas imagens sem necessariamente melhorar
sua interpretaco.

As técnicas para remover essa correlagio sem perder substancialmente informagdes
incluem, além da manipulagiio de caracteres espaciais através de filtros de freqiiéncia
apresentada nos paragrafos anteriores, a selegdo de bandas e respectivas cores para gerar
composigdes coloridas, os métodos de compressio de dados, tais como:

e manipulagdes matematicas entre bandas (por exemplo, razdes de bandas e indices de
vegetacgHo);

o transformagfio HSI ¢ o realce por decorrelagéio, através dos quais pode-se aperfeigoar a
atribui¢do de cores nas composigdes falsa-cor ¢

e técnicas para extragdo de componentes vegetacionais, principais € candnicos, para
ampliar a utilizagio e visualizagio da informagfio de mais de trés bandas
simultaneamente, reduzindo a dimensionalidade das n-bandas originais em novas bandas
ou componentes com informagdes concentradas ¢ nfio correlatas (Haack & Jampoler,
1995; Lillesand & Kiefer, 1994 e Crosta, 1992).
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A compressio da dimensionalidade dos dados originais para obter realces diversos
nas imagens também pode ser atingida através das quatro operagdes aritméticas basicas
entre bandas multiespectrais e/ou multitemporais. De um modo geral, a adicdo e
multiplicagio atuariam realgando semelhangas espectrais, contrapondo-se ao destaque das
diferencas conferido pela subtragio e divisdo ou razdo de bandas. Todas estas técnicas
operam sobre os NDs de duas ou mais bandas segundo a regra matematica adotada, gerando
como arquivo de saida uma tnica banda, Contudo, essa redugiio da dimensionalidade
sempre implicar4 em uma perda parcial de informagdes (Crosta, 1992).

A importancia do monitoramento da vegetagdio suscitou o desenvolvimento de uma
série de transformacdes lineares dos dados espectrais, com caracteristicas especificas em
fungéio do imageador selecionado e das caracteristicas da formacdo vegetal enfocada. Sdo
exemplos consagrados dessas técnicas, os recursos para extragdo de componentes
vegetacionais como a transformagio “tasseled cap” (Crist & Cicone, 1984) e os diversos
indices de vegetagio. Essas combinag@es entre bandas espectrais reinem um grande nimero
de variantes, das quais destacam-se, por exemplo, o indice de vegetagdo transformado (TVI]
- “transformed vegetation index™) e principalmente o indice de diferenga vegetacional

normalizado (NDVI - “normalized difference vegetation index”), largamente empregado

com os dados do sensor AVHRR do satélite meteorolégico NOAA (Lillesand & Kiefer,
1994).

4.5.2.1 Selegiio de bandas e composicdes coloridas

No contexto dos procedimentos para redu¢do da dimensionalidade apresentados no
item anterior, a selecio de bandas e a formulagfio de composi¢des coloridas € um processo
de extrema importincia para a interpretagio visual e a classificagio digital das imagens. Sua
complexidade estd relacionada & dependéncia das peculiaridades dos dados analisados
(Conese & Maselli, 1993).

Como o olho humano emprega trés cores primérias e o sensor TM do satélite
LANDSAT imageia em sete bandas espectrais ¢ necessario selecionar as trés melhores
bandas para criar uma composig8o colorida no espago de cores vermelho-verde-azul (“Red-
Green-Blue”- RGB), o mais amplamente utilizado nos sistemas de tratamento digital de
imagens devido a sua congruéncia com o sistema visual dos seres humanos (Sheffield,
1985).

A técnica é conceitualmente bastante simples, consistindo em utilizar os valores dos
NDs de trés bandas de uma mesma imagem como pesos em uma combinagéo linear das
cores vermelho, verde e azul. Sendo essas as cores primarias, uma infinidade de cores
derivadas podem ser geradas e relacionadas a cada alvo, auxiliando a interpretagfio da
imagem. A escolha das bandas a serem reunidas, também denominado de tripleto, € a
definigio da melhor composigio colorida ¢ fungéio de fatores como: o tema considerado, os
padrdes ambientais da drea imageada, a qualidade das bandas da imagem e a influéncia didria
e sazonal na aquisi¢do da imagem.

Apesar da selegio de bandas ser importante devido a composigio colorida ser
normalmente o primeiro contato entre o usuério ¢ as informagdes contidas nas imagens e a
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interpretagdio analdgica continuar a ser um componente corriqueiro das aplicagdes de
sensoriamento remoto, existe pouca literatura sobre o assunto (Haack & Jampoler, 1995).

Os tripletos TM 3-2-1 (cor verdadeira) e TM 4-3-2 (falsa cor) parecerem ser 0s mais
usuais historicamente, contudo a boa diferenciagiio de alvos consagrou a composigéo 5-4-3
para a classificagio de imagens Landsat-TM orientadas para a execugdo de levantamentos:
da cobertura terrestre (Fuller et al., 1989; Fuller & Parsell, 1990; Janssen & Middelkoop,
1992; Fuller et al., 1994 e Sharma et al., 1995); da citricultura, cafeicuitura e canavicultura
(Tardin et al, 1992); florestais (Karteris, 1990 e Congalton et al, 1993); de florestas
inundaveis (Sader et al., 1995); de desmatamentos (Jusoff et al., 1995) e de campos naturais
(Fuller et al., 1989). Também sfio citadas como adequadas para efeito de processamento
digital as seguintes combinagdes: 4-3-2 para finalidades florestais (Karteris, 1990), 7-5-1 e
5-4-1 para inventério da cobertura vegetal (respectivamente, Booth & Oldfield, 1989 ¢
Sharma et al., 1995) ¢ 7-4-2 para tipificagfio de florestas tropicais imidas (Hill & Foody,
1994).

A 5-4-3 também possibilita bons resultados na visualizagio de imagem Landsat-TM
nos levantamentos das seguintes situagdes: agroecossistemas (Townshend et al, 1983);

cultivo de arroz inundado (Tennakoon et al., 1992); desmatamento (Jusoff et al, 1995) e
floresta tropical (Nelson et al., 1994 e Tuomisto et al, 1994). Bouchardy & Rodriguez
(1992) optaram pela composi¢do 4-3-1 para uma andlise visual prévia de uma area agricola
muito heterogénea antes da aplicagiio de procedimentos de classificacdo digital.

A composicio TM 1-2-3, apesar de ser mais familiar ao usudrio pois recria as cores
naturais, freqlientemente nfio fornece um méximo conteiido informacional, pois envolve
somente bandas da regifio eletromagnética do visivel, onde as ondas curtas sofrem mais os
efeitos da interferéncia atmosférica ¢ da nebulosidade. Muitos estudos indicam que imagens
criadas a partir de diferentes partes do espectro eletromagnético fornecem mais informagdes
(Haack & Jampoler, 1995).

A selegfio das bandas Landsat-TM para alimentar os classificadores pode envolver
um nimero maior de bandas, embora haja um custo maior em termos de processamento de
dados. Foram obtidos bons resultados com as seguintes composi¢des: 5-4-3-2-1 para
avaliagdo de campos naturais ( Fuller et al, 1989); 7-5-4-3-2 para classificaglo de
comunidades florestais temperadas e de sub-bosque (Stenback & Congalton, 1990); 5-4-3-1
para a estimativa da orizicultura inundével (Tennakoon et al., 1992); 7-5-4-3-2-1 para
mapeamento do uso das terras (Vifias & Baulies, 1995), para classificagdo das formagdes
vegetais da tundra (Joria & Jorgenson, 1996) e para propdsitos florestais em &reas
temperadas (Karteris, 1990; Fiorella & Ripple, 1993 e Bauer et al, 1994) ¢ em dreas
tropicais (Garcia & Alvarez, 1994).

H4 inimeras técnicas de selegiio de bandas ou separabilidade. Mausel et al. (1990)
compararam quatro medidas de separabilidade (andlise de divergéncia, divergéncia
transformada, distdncia de Bhattacharya e distincia de Jeffries-Matusita) para identificar o
melhor grupo de bandas para classificar uma é4rea agricola através de um procedimento
paramétrico, concluindo que a divergéncia transformada ¢ a distancia de Jeffries-Matusita
sio os melhores métodos. Haack et al. (1986) através destes métodos selecionaram as
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bandas 3-4-5 do sensor TM. Outros pesquisadores também consideram este tripleto como o
mais adequado para a classificacfio de formagdes vegetacionais (Lauer & Waltz, 1983; Haas
& Waltz, 1983; Dottavio & Dottavio, 1984 e Haas, 1992). Os indices de separabilidade sfo
baseados nas medidas de disténcia estatistica entre classes espectrais de interesse (Swain,
1978 ¢ Thomas et al. 1987). Chavez et al. (1982) desenvolveram o fator de indice 6timo
(“optimum index factor”- OIF) para selecionar a methor combinagio de trés bandas baseado
na quantidade de varifncia e correlagfio total dentro e entre vérias combinagdes de bandas.
Dwividi & Rao (1992), aplicando o OIF nas imagens de uma planicie de inundago,
determinaram o tripleto TM 1-3-5 como detentor das melhoras informagdes, contudo ndo
conseguiram estabelecer uma correlagdo consistente com a exatiddo dos dados de
classificagfio.

Sheffield (1985) sugeriu um método baseado no volume do elipséide formado pela
distribuiciio dos dados no espago n-dimensional associado a matriz de varifncia-covarifincia
de um tripleto. Isto reduz a selegio de bandas com alta correlagdo. E possivel selecionar o
tripleto de bandas com o elipsdide de maior volume através do célculo e ordenagfio dos
determinantes da submatriz de covarifncia (3 x 3) da matriz original (7 x 7). Através desse

método concluiu que as bandas TM 1, 4 e 5 era o melhor tripleto. Kenk et al. (1988) chegou

a mesma conclus3o.

Ma & Olson (1989) mostraram gue o valor do indice de sobreposi¢fo de valor de
brilho (“brightness value overlapping index” - BVOI} ¢ a melhor medida do grau de
sobreposicio no valor do brilho entre tipos de cobertura,

Sharma et al. (1995) ao testar diferentes métodos como o determinante da matriz de
covaridncia de Sheffield, o OIF, a distincia de Bhattacharya, a andlise de divergéncia,
mostraram que a inclusdo de bandas do infravermetho médio em uma combinagéio de bandas
do visivel e infravermelho préximo aumentava a separabilidade entre as classes. Portanto, a
combinagfio das bandas 2-3-4-5 confere tanto a méxima separabilidade como a melhor
precis3io na classificagfio de categorias vegetais.

Os procedimentos estatisticos de compressdo de dados, ja citados como anilise de
varidveis candnicas (Conese et al, 1987) e componentes principais (Taylor, 1974;
Merembeck et al., 1977 e Richards, 1984), tém sido considerados efetivos na identificacéio
de subgrupos de bandas espectrais apropriados para classificagdio da cobertura terrestre
(Dean & Hoffer, 1982). Esses métodos sfio eficientes e simples, mas transformam as
varidveis originais em um sistema de referéncia diferente, dificultando a interpretagio dos
resultados finais, a qual s6 pode ser bem feita com o auxilic de um conhecimento meticuloso
das caracteristicas da area de estudo (Fung & LeDrew, 1987 e Chavez & Kwarteng, 1989).

Em 1993, Conese & Maselli propdem a utilizagfio da anilise de informac¢fo miitua,
baseada na teoria de entropia, para a selegio de bandas Landsat-TM no estudo de
vegetacdio. Na andlise de informagdo mitua, as diferengas entre a entropia méaxima e a
observada s#o utilizadas como uma medida de correspondéncia entre os diferentes atributos.
Se esses sdo probabilisticamente independentes, entfio a informag#io probabilistica global €
zero. Com base nisto, a andlise de informagio mutua pode ser aplicada para determinar
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quais bandas da cena sfo mais informativas em relagdo a varidvel ecologica escolhida, ou
seja, qual a porcentagem de informagio sobre um certo tema expressa por cada banda.

Haack & Jampoler (1995), utilizando imagens do Landsat-TM, analisaram o
desempenho de trés composicdes coloridas na classificagio de culturas agricolas em uma
regifio da Califérnia, USA: a composi¢io falsa-cor padréo 4-3-2, simulacro dos filmes
infravermelho; o tripleto 4-5-3 identificado a partir da aplicagdo da técnica de divergéncia
transformada € os trés primeiros componentes principais resultantes da redugéo dos dados
das sete bandas da imagem. Dentre as combinag@es testadas, a 4-5-3 apresentou os methores
resultados.

Crésta (1992), baseado na sensibilidade diferenciada do olho humano em relagio as
cores, sugere a otimizago da combinagdio colorida através da atribui¢do da cor verde para a
banda de maior informagfio textural e do azul e vermelho para as bandas com feigbes
espectrais sutis. Baseado no mesmo principio, Sheffield (1985) aconselha designar a cor
verde para a banda de maior varidncia dentro da imagem, vermelho para a banda com a
segunda maior variincia e azul para a remanescente.

4.5.3 Classificagito de imagens

Durante a recente histéria dos satélites de exploragio dos recursos terrestres, as
atividades de cartografia da cobertura da terra tém gradativamente ampliado sua
automatizacio através da adogfio de métodos digitais de classificaclo dos dados
multiespectrais gerados através de teledetecgiio (Manselli et al., 1992).

A classificacio digital de uma imagem orbital tem como objetivo principal a
categorizagio automdtica de todos os pixels de uma imagem em classes de cobertura
terrestres ou temas. Normalmente envolve a associagio dos dados multiespectrais,
representados por cada pixel na imagem, a um rétulo descritivo de um objeto na superficie.
Esta relagiio é estabelecida com base na comparagiio entre cada pixel ¢ as assinaturas
espectrais do objeto de interesse, ou seja suas caracteristicas de reflectincia determinadas
em locais da 4rea de estudo onde sua presenga seja indubitavel (Mather, 1987).

Nos procedimentos de classificagdo costuma-se utilizar o termo padrio para
designar um grupo de valores de radifncia para cada pixel, obtidos em vérias bandas
espectrais (Mather, 1987 e Lillesand & Kiefer, 1994). Assim o processo de classificagfio
também pode ser descrito como o reconhecimento de padrdes, ou identificagdo do padrdo
associado a cada pixel na imagem, no que se refere as caracteristicas dos objetos em um
ponto da superficie terrestre correspondente. Ha basicamente trés tipos de reconhecimento
de padroes. O reconhecimento de padres espectrais se refere a familia de procedimentos de
classificagdo onde as informagdes espectrais, pixel a pixel, séo utilizadas como base para a
classificacéio dos temas. O reconhecimento de padrSes espaciais envolve a categorizagio dos
pixels da imagem com base em suas relagdes espectrais com 0s pixels ao redor dele.
Classificadores espaciais podem considerar aspectos como textura, proximidade do pixel,
tamanho, forma, direcfio, repeti¢io e contexto. Estes classificadores tentam reproduzir um
tipo de sintese espacial feita pelo olho humano durante o processo de interpretacdo visual e
apresentam um procedimento mais complexo e computacionalmente mais intenso em relagéo
aos de reconhecimento de padrdes espectrais. O reconhecimento de padrdes temporais usam
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a diacronia para auxiliar na identificagio de atributos. Muitas vezes determinados temas
apresentam distintos padrdes espectrais e espaciais ac longo do tempo, por exemplo uma
cultura em desenvolvimento, facilitando ou permitindo sua identificacio em imagens
multitemporais (Lillesand & Kiefer, 1994).

As caracteristicas ou variaveis, tais como as bandas 1, 2, 3, 4, 5 e 7 do sensor TM-
Landsat, adotadas para definir as bases dos padrdes, sio denominadas atributos. Neste
contexto, um padrdo é simplesmente um conjunto de medidas bem definidas, de natureza
espectral ou espacial, no universo composto pelos atributos escolhidos (Swain, 1978 e
Mather, 1987). Para reconhecimento desses padrdes, o roteiro de abordagem segue,
primeiro, da selec@io do atributo com a melhor capacidade de caracterizar os padrdes para,
segundo, a escotha de um método adequado para comparagio de padrdes descritivos dos
objetos a serem classificados com os padrdes ndo identificados presentes na imagem. O
processo finaliza-se com a verificagfio do grau de exatiddo do processo de alocagdio das
categorias selecionadas (Mather, 1987).

As freqiiéncias de distribui¢io dos NDs (niveis de cinza) dos atributos, ou seja cada
par de bandas componente de uma imagem multiespectral, podem ser visualizadas

graficamente através de um sistema de coordenadas cartesianas em um diagrama de
dispersfio (“scatter diagram™), onde o espago euclidiano recebe a denominagéo especifica de
espaco de atributos. A distribui¢do dos pontos nessas representagdes podem formar areas
isoladas de alta concentragio de pixels, os agrupamentos (“clusters”), normalmente
relacionadas a uma classe, i.e. um tipo ou um conjunto de fendémenos integrantes da
cobertura da superficie terrestre. Como o nimero de bandas dos sensores usualmente ¢
muito superior a dois, 0s mesmos conceitos de associagio de um atributo a um dos eixos do
espago euclidiano e do uso da disténcia inter-pontos para a delimitagdo dos grupamentos,
estendidos para n-dimensdes, definem um espago de atributos n-dimensional. Esse modelo
geométrico do processo de reconhecimento de padrdes permite uma percepcdo da
distribui¢io dos valores dos atributos e expressa esses dois conceitos fundamentais do
procedimento da classificagiio digital: a representagdo do alvo de interesse no atributo
selecionado através dos eixos do espago de atributos e a possibilidade de estabelecer nesse
espago critérios de decisdo para a classificagio dos elementos da cobertura terrestre.
Entretanto, seu equivalente algébrico tem um desempenho melhor nas situagOes reais pois €
extensivel a mais de 3 dimensdes e aplicavel em programas de computadores (Mather, 1987
e Crosta, 1992).

Quando essa operagiio de rotulagio abrange todos pixels presentes na darea
focalizada, a distribuigio espacial de um elemento terrestre tal como, formagdes vegetais,
cobertura pedologica, qualidade de agua etc., expressa-se sob a forma de um mapa tematico.

Uma das formas adotadas para melhorar o desempenho das classificagdes tem sido o
uso de imagens multitemporais, devido principalmente a introdugo de informacses relativas
as mudangas nos estagios fenoldgicos dos diferentes tipos de cobertura vegetal (Dye &
Wood, 1989; Fuller & Parsell, 1990; Conese & Maselli ,1991; Wickland, 1991; Townshend,
1992; Fuller et al., 1994 e Viilas & Baulies, 1995).
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Até recentemente a classificagio era baseada apenas nas informagdes espectrais das
imagens (classificagiio por pixels ou por pontos) (Kartikeyan et al. 1994 e Fung & Chan,
1994). Nas duas dltimas décadas houve um aumento no estudo da estrutura espacial da
imagem permitindo sua incorporagiio nos classificadores digitais. O principio ¢ tentar definir
a textura do pixel sob o processo de classificagdo, 7.e. aferir a homogeneidade dos vizinhos
mais proximos do pixel. Este conceito ¢ amplamente utilizado de forma intuitiva na
interpreta¢do analogica das fotografias aéreas.

Em 1979, Haralick fez uma revisdo das medidas texturais. Conners & Harlow (1980)
examinaram e compararam os diferentes algoritmos texturais. Curran (1988), Woodcock et
al. (1988a ¢ b) e Ribeiro (1994) fizeram uso de semi-variogramas para andlise das
informagdes texturais das imagens. A anélise textural tem sido utilizado em mapeamentos ¢
estimativas de coberturas terrestres {Skidmore, 1989b; Gordon & Phillipson, 1986; Franklin
& Peddle, 1990 e St-Onge & Cavayas, 1995), monitoramento ambiental (Cross et al., 1988)
e em estudos ecologicos (Saxon, 1984).

Woodcock & Strahler (1987) usaram a vanidncia local para medir a estrutura espacial
da imagem como uma fungdo da resolugdo espacial. Segundo os resultados obtidos por este

trabatho, a varidncia local de imagens com a resolugdo espacial dos sensores HRV e
Thematic Mapper ¢ relativamente baixa em ambientes agricolas, confirmando a
adequabilidade do uso de classificadores mais tradicionais, ao contrario dos ecossistemas
florestais, conurbagOes e areas urbanas onde a alta varidincia local sugere a utilizagio de
classificadores baseados na analise da textura, da mistura (a contribuigio dos elementos
menores que as resolugiio espacial para a radidncia registrada por cada pixel) e do contexto.

Uma outra abordagem recente para incrementar a precisdo do processo de
classificacdo ¢ o uso de redes neurais artificiais, cujo desenvolvimento remonta aos Gltimos
sete anos (Paola & Schowengerdt, 1995). Neste caso, a classificagio ou agrupamento de
dados é executado através de redes de unidades de processamento simples, dispostas em um
conjunto de camadas interconectadas por canais, aos quais sdo atribuido pesos (Foody,
1995a). Dentre os muitos tipos de redes neurais diferentes como por exemplo o mapa de
atributos auto-organizaveis (Schaale & Furrer, 1995), o modelo de percepgio multicamadas
tem sido um dos mais utilizados (Wilkinson, 1996). Algumas das vantagens destes
procedimentos s3o: a independéncia de suposi¢Oes estatisticas sobre a distribuicio dos
dados espectrais (Foody, 1995b e Paola & Schowengerdt, 1995}, as dimensGes reduzidas
das éareas de treinamento (Hepner et al., 1990 ¢ Zhuang et al., 1994), o processamento de
imagens mistas combinando dados de sensores diferentes como o Landat-TM e o ERS--
SAR (“Synthetic Aperture Radar”) (Wilkinson et al, 1995), o potencial para manipular
bases de dados complexas dos computadores de processamento paralelo (Wilkinson, 1996)
e a precisido global satisfatoria atingida por estes classificadores, comparavel as das técnicas
paramétricas convencionais € em alguns casos superior (Wilkinson, 1996).

Além da consideragio dos tons e textura, a analise visual da imagem freqiientemente
envolve a avaliagdo do contexto de um objeto, i.e. a relagio de um objeto com outros
circunvizinhos. Alguns objetos ocorrem, outros n3o, em determinadas regides ou em
determinadas associagles espaciais ou seqiiéncias temporais com outros elementos.
Enquanto textura refere-se a relagfio espacial entre os pixels originais da imagem em uma
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janela de um determinado tamanho, contexto ¢ uma funglio da posiciio entre pixels,
classificados ou nfio, em qualquer lugar da imagem. Normalmente a aplicagdo dos
algoritmos contextuais é feita sobre o resultado de um processamento de classificagéio
preliminar, rerotulando as categorias dos pixels segundo a informagiio contextual. Vérios
tipos de formas de contexto podem ser utilizados na identificagio de um padrfio na imagem
através das classes de outros padrSes associados, como por exemplo, a distdncia, diregdio,
contiguidade e inclusdo (Campbell, 1996).

Um outro grupo de procedimentos explora essas relagdes na atribuic8o do rétulo ao
pixel, utilizando informagdes auxiliares (“ancillary data™). S&o dados extra imagem capazes
de refinar a classificagfio dos padrdes, articulando dados ambientais georreferenciados com
as imagens orbitais (Hutchinson, 1982; Kenk et al, 1988; Wu et al., 1988; Janssen et al.
1990; Zhuang et al., 1991 e Congalton et al., 1993). Uma das formas de desenvolvimento
desta abordagem tem sido executada através de modelos de regras de decisio (“Knowledge-
based classification™), cuja implantaciio pode ser feita em um sistema de informagBes
geograficas (“GIS rule-based model”). O conhecimento das relagdes entre as caracteristicas
dos diversos tipos de cobertura terrestre, representados pelos planos de informacdo

georrefereciados, € os padrdes espectrais ¢ codificado em um sistema de classificagdo das

imagens. Este conhecimento necessario para identificar corretamente a classe de cobertura ¢
descrito e armazenado por uma série de fatos independentes e regras de decisfio. O
mecanismo para geragdo de solugdes para o problema (“problem-solving mechanism”)
decide como ordenar os fatos ¢ heuristicamente formular uma classificagfio da imagem. A
complexidade deste processo de tecer inferéncias a partir das relagdes entre fatos reside em
analisar e decidir sob as incertezas provenientes de evidéncias dispares ou inconfidveis ou de
imprecisdes na tradugsio das informagdes/experiéncia em uma base de conhecimento (Marble
& Pequet, 1983; Skidmore, 1989a; Janssen & Middelkoop, 1990; Marble, 1990; Srinivasan
& Richards, 1990; Bolstad & Lillesand, 1992 e Sader et al., 1995).

Esta técnica ¢ apenas um dos aspectos da crescente sinergia entre o uso dos sistemas
de informacfio geograficas e do sensoriamento remoto, cuja associagéio pode ser abordada
segundo trés formas: a teledetecgfio como instrumento para a geragdo de bases de dados
geocodificadas; a reciproca deste primeiro uso, ou seja as bases de dados geocodificadas
como informag#o auxiliar para o aperfeigoamento do processamento de dados remotos ¢ a

conjugagio de dados remotos com geocodificados como suporte para a modelagem e
analise ambiental (Wilkinson, 1996).

Os métodos de classificagio de imagens podem ser combinados formando
classificadores hibridos (Chuvieco & Congalton, 1988b; Fiorella & Ripple, 1993; Lauver &
Whistler, 1993; Garcia & Alvarez, 1994; Hardin, 1994; Lillesand & Kiefer, 1994, Wilkinson
et al. 1995 e Jensen, 1996). Nao existe uma tUnica forma correta de se abordar o problema
da classificagfio. Abordagens particulares devem ser selecionadas dependendo da natureza
dos dados analisados, dos recursos computacionais disponiveis € da finalidade da
classificacio (Lillesand & Kiefer, 1994). Nesta mesma linha de articulagio de
potencialidades distintas, um caminho promissor ¢ a complementaridade dos produtos de
sensores diferentes, como por exemplo a fusdo multitemporal de imagens de alta resolugdo
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radar, ERS-SAR, com épticas, Landasat-TM, para a classificag8o supervisionada de culturas
agricolas (Mangolini & Arino, 1996).

4.5.3.1 Classificaciio multispectral

Um grande nimero de investigagSes tem explorado as aplicagdes de diversos
recursos estatisticos para discriminag@io dos tipos de cobertura de um territério com base em
suas assinaturas espectrais (entre os quais, sem a pretensio de formular uma lista exaustiva,
pode-se citar: Hixon et al, 1980; Conners & Harlow, 1980; Wharton et al., 1981; Justice &
Townshend, 1981; Justice & Townshend, 1982; Dutra & Mascarenhas, 1984; Richards,
1984; Townshend, 1984; Atkinson et al., 1985; Yool et al., 1986; Fung & LeDrew, 1987;
Kenk et al., 1988; Booth & Oldfield, 1989; Franklin & Peddle, 1990; Gong & Howarth,
1990a; Gong & Howarth, 1990b; Townshend et al. 1991, Gong & Howarth, 1992; Gong et
al,, 1992; Maselli et al. 1992; Green et al., 1993; Kartikeyan et al., 1994; Kushwaha et al,,
1994 e Lark, 1994).

O problema de rotulagio dos pixels € abordado por essas técnicas seguindo dois
critérios basicos: a existéncia de conhecimentos prévios sobre a identidade dos padrdes de

cobertura terrestre distingue os supervisionados dos ndo-supervisionados e a suposico
sobre a forma da distribuicio dos dados em um espago de atributos N-dimensional distingue
os paramétricos dos nfio-paramétricos (Sabins, 1977).

Deste modo, os métodos supervisionados caracterizam-se pela disponibilidade do
nimero de padrdes distintos existentes na 4rea levantada pela imagem ¢ pela possibilidade
de estimar as propriedades estatisticas dos atributos elegidos para descrever cada um desses
padrées. Com esses dados, sfio elaborados modelos, representando padrdes ideais ligados
aos tipos de cobertura da superficie terrestre, denominados classes de informagdo
(categorias de cobertura terrestre), com os quais os grupos de pixels presentes na imagem
sdo comparados. Ap6s a determinagio da combinagfio mais similar, cada pixel recebe um
rétulo relacionando-o a uma determinada classe (Mather, 1987).

Por sua vez, os métodos nfo-supervisionados podem ser tratados como uma
autoclassificagdo, aplicdvel quando assume-se nfio haver informagdes preliminares sobre o
niimero ou caracteristicas dos padrdes verificiveis na imagem. Neste caso, seleciona-se
arbitrariamente um nGmero inicial de padrdes, denominados padrdes bdsicos, nos quais
cada pixel é realocado progressivamente. O método simplesmente utiliza os valores
espectrais dos atributos para determinar grupos de pixels sem sobreposi¢do, conhecidos por
classes espectrais, os quais sfio identificados através de informagdes auxiliares provenientes
de observagdes de campo e de documentos fotograficos e cartograficos (Mather, 1987).

Os classificadores paramétricos trabalham com a suposigio de que os valores de
reflectdncia, com os quais determina-se os pardmetros de distribuicBio necessarios ao
processo de classificagio, sio amostras de varidveis multidimensionais ¢ com uma
distribuicdo normal. Estes requisitos devem ser observados em todos os atributos
selecionados para cada classe nominal (Jensen, 1996). Por sua vez, os métodos niio
paramétricos ou robustos ndo exigem nenhum pressuposto quanto a forma da distribuigéo

multivariada das classes (Schowengerdt, 1983 e Hardin, 1994).
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4.5.3.1.1 Treinamento para a classifica¢o

Os procedimentos de classificagio iniciam-se com o treinamento do classificador
espectral selecionado para reconhecer as classes de interesse. Desse modo, o objetivo do
processo de treinamento & reunir dados espectrais para a defini¢do de um conjunto de
estatisticas capaz de descrever os padrdes de respostas espectrais de cada classe de
cobertura terrestre presente na imagem (Swain, 1978). A determinagfio da localizagdo,
forma, tamanho ¢ orientagdo das nuvens de pixels, associadas a cada tema, no espago de
atributos viabiliza a obtengdio de regras de decisio para a classificagio de cada pixel
(Merchant, 1982).

Devido as dificuldades e alto custo para a obten¢fio das informagSes para todo o
universo de atributos, trabalha-se com estimativas da populagfio obtidas através de amostras
de pixels, as amostras de treinamento, Ha dois critérios basicos para a escotha dessas
areas: representatividade de toda a variabilidade existente para cada classe ¢ concordéncia
em cada série com os pressupostos sobre a forma da distribuigdo dos dados relacionados
com o tipo de classificador elegido (Haralick, 1976).

Como os vetores médios e matrizes de varidncia-covaridncia (um anilogo ndo-
padronizado de matriz de correlagdo) para determinagdo das assinaturas espectrais das
classes sio extraidos através dessas amostras, a execu¢do do treinamento responde por boa
parte do acerto ou comprometimento de toda a classificacdo (Schowengerdt, 1983), a ponto
de Hixson et al. (1980) considerar o desenvolvimento de estatisticas de treinamento
relativamente mais importante para a precisdo de uma classificagdo que a selegdo da técnica
de classificacio e Biittner et al (1989) atribuir o sucesso da classificacdo ¢
conseqiientemente a confiabilidade das informaces geradas, a qualidade do processo de
treinamento.

Estas técnicas de amostragem também podem ser distinguidas em néo-
supervisionadas ou supervisionadas (Schowengerdt, 1983).

A primeira etapa do treinamento para os métodos de classificagdo ndo-
supervisionados é a aplicagio de um algoritmo de agrupamento (um “clustering method”)
como k-médias ou isodata (Duda & Hart, 1973) em uma area de treinamento selecionada
pela sua heterogeneidade como forma de assegurar uma boa amostragem das classes
possiveis e de suas variabilidades. Este programa identifica as concentragdes naturais dos
dados no espago k-dimensional dos atributos, derivando de cada grupo as assinaturas
espectrais correspondentes a uma classe desconhecida. O esforco de identificagdo destas
classes pode ser efetuado pelo analista neste momento ou ap6s a classificagdo de toda a
imagem e pode culminar na auséncia de uma correspondéncia explicita com as categorias do
tema selecionado. Deste modo, o treinamento para o método de classificagdo ndo-
supervisionada explora a estrutura interna dos dados, sem incorrer na limitagdo provida pela
necessidade de um conhecimento prévio sobre a area focalizada. Esta caracteristica de
independéncia torna este tipo de treinamento 0til para o desenvolvimento de esquemas
hibridos de classificagdo multiespectral ao apontar 4reas homogéneas com potencial para

proverem amostras de treinamento para as técnicas supervisionadas (Schowengerdt, 1983).
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Por sua vez, os métodos de classificagio de imagens digitais supervisionados
constréem seus calculos a partir dos dados preliminares das classes tematicas da imagem e
dos descritores estatisticos dos atributos selecionados, cuja configuragfo para caracterizar
cada classe depende do tipo de classificaglio elegido. Por exemplo, o método do
paralelepipedo precisa de estimativas dos valores extremos em cada atributo para cada
classe, enquanto métodos de andlise discriminante utilizam o vetor médio e a matriz de
varidncia-covariincia das classes (Mather, 1987 e Lark, 1994).

A fase de treinamento para a classificagiio supervisionada ndo ¢ um processo
automético, exigindo uma interagdo entre o analista e os dados da imagem, onde muitas
vezes ciéncia e arte conjugam-se (Lillesand & Kiefer, 1994). Um completo conhecimento da
4rea de estudo e a posse de dados de referéncia sdo necessérios. As amostras de treinamento
sdo normalmente obtidas através de trabalhos de campo, fotografias aéreas ou interpretagéo
de mapas, sendo que suas posigbes na imagem sio definidas por analise visual e delimitadas
pelo operador com auxilio do “mouse”.

A validade das estimativas estatisticas depende basicamente de dois fatores: o
tamanho e a representatividade da amostra.

O tamanho da amostra estd relacionado ao: nimero de atributos, ou seja bandas
espectrais a serem avaliadas; nimero das propriedades estatisticas a serem estimadas
(Swain, 1978 ¢ Mather, 1987); tipo de classificador utilizado e o grau de heterogeneidade
dos elementos das classes (Hixson et al., 1980 e Lark, 1994). Geralmente a heterogeneidade
é determinada pela andlise visual da composigdo colorida no monitor do computador. Essa
andlise pode incorrer em enganos causados pela equalizago do histograma (Pratt, 1975) ou
pela limitagdio de trés canais para o uso das bandas pas composi¢des coloridas (RGB),
suscitando uma eventual exclusio da heterogencidade inclusa em uma das outras bandas néo
utilizadas no tripleto (Biittner et al., 1989).

Freqiientemente ¢ dificil determinar o mimero de pixels exigido. Em extensas areas
homogéneas, como grandes monoculturas agricolas, esta tarefa se torna relativamente facil,
ao contrdrio de 4reas com grande variabilidade espacial ¢ espectral, como as diferentes
formagdes de vegetagdo natural (Bittner et al.,, 1989) ou areas onde o parcelar agricola ou
de outro elemento da paisagem ¢ muito reduzido, comum na estrutura fundiaria dominada
por minifindios.

Quando se usa qualquer classificador baseado em informag3es estatisticas, o limite
tedrico do menor nimero de pixels nos quais uma 4rea de treinamento deve estar incluida €
n+1, onde n é o nimero de bandas espectrais. Na pratica, um minimo de 10n a 100n pixels
como tamanho da amostra é indicado como adequado por Swain (1978), mesmo
considerando a melthora das estimativas de média vetorial e matriz de covaridncia com o
aumento do nimero de pixels nos grupos de treinamento (Lillesand & Kiefer, 1994). Para
Mather (1987) o nimero de pixels por classe deveria ser no minimo 30 vezes o nimero de
atributos (bandas).

Além da questdo da dimensdo da amostra, durante a captura das 4reas de
treinamento & imprescindivel considerar a sua representatividade. Nem sempre uma classe de
cobertura terrestre ¢ representada por uma Umica classe espectral. Por exemplo, a
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agropecuéria de uma regifo pode apresentar vérios tipos de culturas e cada tipo de cultura
por sua vez pode apresentar varias classes espectrais, originadas por diferengas nos sistemas
de produgsio, sistemas de cultivo, datas de plantio, umidade edafica, variedades cultivadas,
condigBes fisiograficas e atmosféricas, ou nas combinagBes desses fatores e de outras
varidveis. Assim sendo, todas as classes espectrais constituintes de cada classe de
informagiio devem ser adequadamente representadas nos conjuntos de estatisticas usadas
para classificar uma imagem.

Outro ponto importante a observar é a dispersdo geografica das amostras. E
interessante capturar pequenas reas de amostragem de vérias partes da imagem ao invés de
amostrar uma grande ¢ tnica mancha, pois aumenta-se a chance das amostras de
treinamento serem representativas de todas as variagdes do tipo de cobertura presentes na
cena sob andlise.

Assim o analista, seguindo uma abordagem de custo-beneficio, deve fornecer um
tamanho suficiente de amostras para assegurar uma determinagdo exata dos pardmetros
estatisticos e para representar a variabilidade espectral total da cena. Ap0s a escolha das

4reas de amostragem, uma verificagio & feita para analisar a qualidade dos dados,

observando-se se a homogeneidade espectral e a normalidade da distribuicfo. Nesta fase, as
sreas de treinamento com mais de uma classe espectral sdo recoletadas e pixels estranhos as
caracteristicas da amostra sdo eliminados. A exclusio de classes com discriminagdo
probleméatica e ocorréncia restrita na imagem € recomendavel, evitando-se confusbes com
classes distribuidas extensivamente. Desse modo, admite-se um erro de identificagéo de uma
classe ocasional na cena como recurso para preservar a exatiddio da classificacio de uma
classe espectral andloga, porém comum na imagem (Lillesand & Kiefer, 1994).

Deste modo, o treinamento para uma classificagdo adequada implica em um processo
de refinamento para superar omissSes de classes espectrais importantes e inchisBes de
classes redundantes do ponto de vista computacional. Este refinamento das amostras de
treinamento & geralmente um ponto crucial para melhorar a exatidio de uma classificagfo.
Contudo uma similaridade elevada entre padrdes de resposta espectral de duas categorias
nfio pode ser superada por nenhuma técnica (Lillesand & Kiefer, 1994).

Estes aperfeicoamentos nas amostras de treinamento sio efetivados por uma ou mais
das técnicas de refinamento apresentadas em seguida:

¢ contaminacdo da amostra por pixels aberrantes

A contaminagio da amostra por valores atipicos também ¢ um dos fatores geradores
de erros na extragiio de amostras de treinamento, pois compromete a média da amostra ¢ a
matriz de variincia-covaridncia para aquela classe (Mather, 1987). Campbell (1980) analisa
as formas de detecgio desses valores ex6ticos e propdem estimativas da média e matriz de
varidncia-covaridncia mais insensiveis a presenga de pixels aberrantes. Estas estimativas
conferem um peso maior para observagdes cuja origem assume-se ser do corpo principal dos
dados e menor para observagdes avaliadas como desvios.
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A distdncia de Mahalanobis ¢ empregada para identificar os elementos atipicos em
relagio aos membros padrdes da amostra. A determinagio de seu quadrado pode ser feita
por:

d = (xm -§) $'(x,, -X)

onde m representa o indice de contagem dos elementos da amostra; x,, o emésino valor da

amostra (vetor de pixel);X o vetor médio, S a matriz de varidncia-covariéncia de uma dada
amostra (classe) e X” a transposi¢do do vetor x (Mather, 1987).

Os elementos dispares da amostra podem ser identificados visualmente atraves da
representagdo grafica da distdncia de Mahalanobis, ou algumas fun¢des derivadas, contra a
distribui¢io das probabilidades normais (Healy, 1968). Fungdes dessa distdncia s&o
utilizadas como ponderagdes para o cdlculo de estimativas robustas da média e da matriz de
varidncia-covaridncia (Campbell, 1980). Os pixels com valores elevados para a distincia de
Mahalanobis, ou seja os relativamente dissimilares da média da classe de treinamento, sdo
atenuados considerando a forma da distribuigio de probabilidade dos elementos da classe de

treinamento (Mather, 1987).

s autocorrelagiio espacial entre pixels

A especificagio do tamanho minimo da amostra de treinamento ¢ vélida somente se
pixels selecionados sdo independentes, situagdo dificilmente constatada nos casos de
adjacéncia. Por exemplo, se a determinagfo de um pixel aponta-o como pertence a classe
floresta, a probabilidade do elemento adjacente também integrar a mesma categoria ¢
razoavelmente elevada. Esta correlagdo entre pontos préximos recebe a denominagio de
autocorrelagdo espacial.

A verifica¢do dessa autocorrelagio espacial na amostra de treinamento traduz uma
super estimava do nimero de elementos de informag#o independentes presentes na amostra.
Esta correlagio é subestimada pelas formulas estatisticas padrdes, reduzindo a exatiddo da
classificacZo em execucgio (Mather, 1987).

Portanto um ponto importante a ser observado é o grau de autocorrelagdo, cujo
calculo pode ser efetuado através de blocos de pixels cujo espagamento € definido pela
seqiiéncia 1, 2, 3 ... unidades de distincia e exprimindo a correlagdo entre o grupo de pixels
original e seus primeiros, segundos, terceiros e subsequentes vizinhos mais proximos na
forma de um correlograma. Seu valor depende: da associagdo natural entre pixels vizinhos;
da dimens&o do pixel onde o aumento do tamanho do pixel ¢ acompanhado pela diminuigo
da distincia de autocorrelagdo ¢ dos efeitos dos pré-processamento dos dados (Mather,
1987).

Segundo Campbell (1981), a matriz de varidncia-covaridncia ¢ consideravelmente
maior quando determinada de pixels randomicamente escolhidos dentro de uma classe que

de um poligono continuo de pixels de uma mesma classe. A representagdo grafica dessa
mesma relagfio através de um elipséide definido pelo vetor médio e a matriz de varidncia-
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covaridncia de pixels de contiguos e randémicos para as bandas MSS 6 e 7 do Landsat 2
resultou em uma localizagdo dos centros das 2 elipses proxima, porém com orientagdo,
tamanho e forma distintas. Diante desse quadro, a amostragem de pixels randémica em uma
area de treinamento seria mais indicada em relagZo ao uso de blocos continuos.

Para lidar com o mesmo problema, Labovitz & Masuoka (1984) utiliza uma
estratégia de amostragem sistematica onde o espacamento inter-amostras € definido pelo
grau de autocorrelacdio espacial positiva verificado nos dados.

e representacdo grafica dos padrdes de resposta espectral

Diversos formatos permitem a visualizagio grafica da distribuicdo da resposta
espectral da 4rea de treinamento. Um deles, o histograma, ao permitir uma venificagéo visual
da normalidade da distribuigio, ¢ particularmente pertinente nos casos de aplicagdo do
classificador de maxima verossimilhanca.

Apesar da utilidade dos histogramas para ilustrar a distribuicio das categorias
individuais, esses graficos ndo possibilitam uma comparacio espectral adequada entre
diferentes categorias. Nesses casos, € necessario uma forma de expressdo grafica da

coincidéncia espectral para permitir a distingio espectral das classes. Essa representagio €
obtida através do ja mencionado diagrama de dispersdo ou coincidéncia espectral (“scatter
diagram™) onde ilustra-se, para cada banda, a média da resposta espectral de cada tema ¢ a
varidncia da distribuicfo, indicando as sobreposigBes entre os padrdes das respostas das
categorias. Sua analise aponta quais combinagbes de bandas podem discriminar melhor as
categorias. Quando ha alta sobreposi¢iio em todos os atributos considerados, a exatiddio da
classificacio de uma determinada classe pode ser prejudicada (Lillesand & Kiefer, 1994).

Embora os diagramas de coincidéncia espectral sejam uma visualizagfo simultanca
do comportamento espectral das categorias ao longo de todas as bandas, os diagramas de
dispersio tridimensionais fornecem uma representagio mais precisa da sobreposi¢do entre
categorias ao representar a distribuigio multivariada dos dados.

* expressdo quantitativa da separagio das categorias

A disjungdo estatistica entre as caracteristicas espectrais de cada classe podem ser
aferidas para cada par de classes a serem classificadas. Essa distingfio € expressa em formato
matricial através de um pardmetro estatistico, como por exemplo, uma das muitas
expressdes matematicas de divergéncia. Essa distdncia de covaridncia ponderada entre as
médias das categorias relaciona-se geraimente de modo positivo com a separagio dos
padrdes de treinamento, de modo que quanto maior a divergéncia, maior a probabilidade de
identificar corretamente as classes (Lillesand & Kiefer, 1994).

e auto-classificagdo dos dados de treinamento

A classificagdo das amostras de treinamento consiste em uma outra técnica para
avaliar a distingio espectral dos temas. Somente as areas de treinamento sdo submetidas a
uma classificacgo preliminar com a finalidade de determinar a exatiddo da identificagio das
categorias dos pixels de treinamento. Essas porcentagens sio geralmente apresentadas em

forma de matriz de erro e sdo indicativas apenas do comportamento do classificador em
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situagdes mais controladas onde as amostras de treinamento representam dreas homogéneas
de cada classe da tematica classificada (Lillesand & Kiefer, 1994).

o classificagdo interativa preliminar

Algumas fungdes interativas, incorporadas a maioria dos pacotes de processamento
de imagens modernos, possibilitam a visualizagdo de como as amostras de treinamento sio
aplicaveis para a classificagiio de toda a imagem. Normalmente a execugéo preliminar de um
algoritmo computacionalmente eficiente, como a distdncia minima para médias, pode ser
acompanhada visualmente, apontando aproximadamente as &reas classificadas com os
pardmetros estatisticos derivados das dreas de treinamento (Lillesand & Kiefer, 1994).

o classificagiio representativa da subcena

O resultado de uma classificagio preliminar de um subconjunto representativo da
variabilidade de toda imagem pode ser sobreposto interativamente sobre a imagem original,
permitindo a verificagdio da relagdo entre classes selecionadas e 0s dados brutos (Lillesand &
Kiefer, 1994).

4.5.3.1.2 Classificacdo ndo-supervisionada

No sentido estrito, a classificagio nfo-supervisionada nfio requer o fornecimento
pelo usuzrio de nenhuma informagdo prévia sobre as caracteristicas do tema a ser avaliado.
Sua utilizagéio é apropriada nos casos da disponibilidade de pouca ou nenhuma informagéo
detathada sobre a distribuigio dos tipos de classes. Baseado na premissa de que uma
cobertura terrestre especifica gera pixels com valores digitais préximos, este tipo de
classificador retine os dados da imagem em miimero de classes definido por esses grupos
naturais existentes na imagem. Em outras palavras, esses métodos procuram localizar grupos
na distribuicdo de pixels no espago de atributos selecionados (Lillesand & Kiefer, 1994 e
Niblack, 1985).

Avaliar a estrutura inerente dos dados, identificando os centros e limites destes
grupos em um espago p-dimensional implica em procedimentos conhecidos como andlise de
grupamento com amplas aplicagdes em diversos campos (Richards, 1986). Tais
agrupamentos podem ser obtidos via diferentes métodos, dos quais um de utilizagéo comum
é o algoritmo iterativo K-médias. Basicamente ap6s a locagio do nimero desejado de
centros de agrupamentos pelo analista, os conjuntos sdo movimentados até atingirem a
méxima separabilidade.

O algoritmo classifica a imagem pixel a pixel, agrupando-os, somente segundo 0s
seus numeros digitais, em classes espectrais. O passo seguinte € submeter esses
agrupamentos a um processo de reconhecimento a posteriori, através da comparagio com
algum tipo de informagdo de referéncia, para determinar a identidade e o valor significativo
do grupo em termos das classes de informag#o.

As técnicas nfio supervisionadas também podem subsidiar o emprego de
classificadores supervisionados, explicando uma outra denominagdio para a conduta ndo

supervisionada, classificagio exploratoria. Uma das formas € através da avaliagio do
comportamento de uma classe espectral em um espago de atributos p-dimensional, uma vez
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que um dos pressupostos sine qua non da aplicagiio de alguns métodos € a unimodalidade
da distribuicio dos pontos. Na outra situagdio, a classificagio nfo-supervisionada ¢
processada como um passo preliminar para refinar a base de conhecimento sobre as classes
espectrais presentes na imagem, esclarecendo se as categorias a serem adotadas pela
subsequente classificagio supervisionada sfio homogéneas espectralmente e discerniveis
entre si. Por exemplo, as classes espectrais definidas por uma anafise néo-supervisionada
podem servir de amostras de treinamento para as rotinas de classificagdo supervisionada,
pois asseguram que todas as classes espectrais presentes na cena sejam representadas no
processo de treinamento para a abordagem supervisionada (Mather, 1987 e Lillesand &
Kiefer, 1994). Essa abordagem hibrida tem tido ampla aceitagfo devido a sua contribuicdo
para conferir maior eficiéncia ao processo de classificagfio tematica (Mayer & Fox, 1981;
Wharton & Turner, 1981; Justice & Townshend, 1982 e Bouchardy & Rodriguez, 1992).

Os algoritmos baseados na anélise de agrupamento, como o citado k-médias, criam
arbitrariamente “sementes” no espaco de atributos multidimensional, representando cada
uma um dos centros de agrupamentos definidos pelo analista. Cada pixel desconhecido na
imagem ¢ entdo rotulado como pertencente ao agrupamento cujo vetor médio € mais
semelhante ao seu. Esta alocacio de cada ponto é efetuada segundo a regra de decisdo
“distAncia mais curta para o centro" aplicada sobre a distincia euclidiana relativa entre o
pixel sob classificacio e os centros das “sementes”. Assim uma determinada classe espectral
é atribuida para cada pixel se sua disténcia euclidiana elevada ao quadrado para o centro
desta classe for menor que sua distdncia aos centros de outras classes. Nos casos em que as
distancias de um pixel para dois centros forem iguais, a designagdo é feita arbitrariamente
para uma das classes. No final dessa primeira rodada do processo de classificacdo, as
coordenadas dos centréides de cada grupo no espago de atributo sdo calculadas através da
obtencio da média dos valores digitais de todos os pixels em cada eixo do espago de
atributos.

Substituindo as sementes iniciais por estes novos centros, 0s pontos séo novamente
submetidos a rotulagio pela mesma regra de decisdo, a “distincia mais curta para o centro”.
Ap6s a distancia de todos os pontos ter sido recalculada em relagio a estes novos centros,
um terceiro grupo de centréides é determinado. Estas iteragdes prosseguem até a posigéo
dos vetores médios dos centros se estabilizar sem serem observadas alteragdes significativas.
Esse processo de recalculo e realocagfio dos pixels fazem com que os centréides
aleatoriamente escolhidos migrem em diregfio aos verdadeiros centrdides das classes
(Mather, 1987 e Lillesand & Kiefer, 1994).

Como esse processo de alocagdo dos pixels consiste basicamente em um seqiiéncia
ordenada das distdncias euclidianas entre os pontos € os centréides, a poténcia quadrada da
distancia pode ser usada para conservar a relago original das medidas. O calculo algébrico
da distancia euclidiana elevada ao quadrado computadas também implica na
multidimensionalidade do espago de atributos (Mather, 1987).

Quando nfio se conhece o nimero de agrupamentos de pontos do conjunto,
esquemas mais elaborados s@o necessérios, tais como o algoritmo isedata (Duda & Hart,

1973). E um tipo de k-média onde é possivel incluir os seguintes parémetros adicionais para
direcionar as divisdes e as fusbes das classes:

31



Avaliagdo de classificadores espectrais de imagens Landsat-TM em dreas rurais densamente ocupadas

¢ um limite da distdncia minima entre dois centros de agrupamento para que dois centros
muito proximos sejam reunidos €m um mesmo grupo,

e um limite no desvio padric de cada banda para cada classe de modo que um
agrupamento com uma variabilidade muito alta seja dividido em dois;

e um nimero minimo de pixels em cada agrupamento para que os com um numero de
pixels inferior a esse limite tenham seus elementos alocados para outros agrupamentos;

s um nimero maximo de agrupamentos passiveis de fusdio em qualquer iteragdo, evitando
uma excessiva aglutinagdo (Niblak, 1985).

A coesio dos pontos de um agrupamento em uma regido esférica do espago de
atributos € um pressuposto basico no qual esses algoritmos estdo escorados. Essa
concentragdo pode ser aferida através do conjunto de seus desvios padrdes considerados um
a um em cada eixo do espago p-dimensional da imagem. Uma dimensdo acentuada desses
desvios padrdes torna o agrupamento alongado no sentido do eixo relacionado. Uma
separagio adequada entre os agrupamentos acompanhada de um posicionamento dos seus

centros segundo uma distAncia superior a um limite pré-estabelecido é uma segunda
suposicdo desse tipo de classificador.

Sendo iterativos, os algoritmos da familia k-médias fazem uso intensivo dos recursos
computacionais, especialmente se os dados ndo possuem uma estrutura clara com
agrupamento bem separados. Nessas situagdes, € comum, a menos que certas precaugoes
sejam adotadas, a ocorréncia de iteragdes em falso onde agrupamentos divididos em um
ciclo sio fundidos no subsequente para serem novamente dividido na terceira iteragfio. Neste
contexto, explica-se a pratica de, antes de selecionar-se a cena toda, aplicar as técnicas de
classificagio nfio supervisionadas em subareas heterogéneas da imagem. Deste modo,
assegurar-se uma boa representatividade das classes espectrais existentes para orientar a
escolha do nimero de centros iniciais de agrupamentos e dos limites de alongamento e
proximidade, cujos valores sio muito variaveis de caso para caso para permitir a formulagdo
de recomendagdes de emprego geral (Mather, 1987).

Uma alternativa, para simplificar, é utilizar somente a fusdo de agrupamentos. O
analista superestima o nimero esperado de centrdides de agrupamentos em um processo de
classificacio dos pixels segundo a distdncia mais curta para o centro. Analogamente as
técnicas anteriores, posigdes estaveis para os centroides sdo definidas. Em seguida, uma
medida da coesfo de cada agrupamento ¢ determinada pela soma das poténcias quadradas
das distdncias euclidianas dos pixels aos centros de seus respectivos agrupamentos. A raiz
quadrada dessa soma dividida pelo nimero de pontos do agrupamento fornece a raiz
quadrada do desvio quadratico médio (“root mean square deviation”) para o agrupamento.
A localizagdo dos pares de agrupamentos passiveis de uma combinagfio capaz de diminuir
uma unidade do niimero de centréides ¢ concomitantemente ampliar o menos possivel o
desvio dos minimos quadrados global, ¢ feita através do calculo do seguinte parametro:

2

n,n‘:i!j é(y,—k - y}-k) (i =2,k j=Li~ 1)
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para cada par de centréides dos agrupamentos (37 e yf) onde p € o nimero de dimensdes no
espago de atributos. Os centréides dos dois agrupamentos para os quais o pardmetro
computado tem o menor valor sdo reunidos segundo uma média ponderada, cujos pesos sdo
o numero de pixels em cada agrupamento. Enquanto o nimero de agrupamentos for
superior ou igual a um limite minimo fornecido pelo analista, a realocagdio dos pixels e o
calculo do desvio dos minimos quadrados global sfo processados para reduzir o niimero de
centréides. O procedimento prossegue para cada numero de agrupamentos entre os limites
maximo ¢ minimo ou até a interrupgédo final promovida pelo operador em funcfio da andlise
analégica dos resultados obtidos na classificagfo da imagem (Mather, 1987).

Outra op¢do em termos de métodos de classificagfio nfo-supervisionada adota, ao
invés do conceito de coesfio no espago de atributos como uma medida de similaridade ou
semelhanga, os histogramas multidimensionais dos pixels sob classificacfio. Neste caso,
considerando um exemplo tri-dimensional devido a inviabilidade da visualizag8o de um
arranjo multi-dimensional, os eixos x e y representam os atributos e 0 z o nimero de pontos
relacionado com cada combinaglio (x,y) dos valores dos pixels. Os picos presentes na
superficie resultante representam as dreas do espago de atributos relativamente condensadas,
contrapondo-se aos vales associados a regides despovoadas na imagem. A localizagio dos

agrupamentos ¢ definida pelos centros desses picos (Goldberg & Shlien, 1977 ¢ 1978;
Narendra & Goldberg, 1977 ¢ Wharton, 1980).

Outra estratégia comum para abordar a classificagio ndo-supervisionada sdo
algoritmos estruturados sob o conceito de sensibilidade 4 textura ou a rugosidade da
imagem como base para a definiciio dos centréides dos agrupamentos. Entendendo-se a
textura como a varidncia multidimensional presente em uma janela de observagio deslocada
sobre a imagem, o classificador emprega um limite de varidncia determinado pelo usuério,
abaixo do qual a janela ¢ avaliada como homogénea e acima como heterogénea. Os centro
de agrupamento sfio gerados seqiiencialmente a partir das médias das janelas homogéneas
encontradas na imagem. Alcangando-se o teto de centréides especificado pelo operador, os
dois agrupamentos com a distincia no espago de atributos mais préxima sfo reunidos em
um novo com estatisticas combinadas, em um processo iterativo até completar a anilise da
imagem toda. Os agrupamentos resultantes e seus descritores cuja distincia estatistica &
inferior a especificada pelo analista sio novamente unidos, até a definiciio dos conjuntos
finais (Lillesand & Kiefer, 1994).

Em uma outra conduta hibrida, os dados de areas de treinamento para a classificagio
supervisionados podem ser mobilizados para incrementar os resultados de andlise de
agrupamentos nas situagdes em que a cobertura de certas classes ¢ insuficiente para uma
analise exclusivamente nio supervisionada (Lillesand & Kiefer, 1994).

Independente qual o método de classificagiio nfSio supervisionado adotado, os
resultados sdo a identificacfio de classes espectrais distintas na imagem, as quais podem ser
identificadas como tipos de cobertura mediante a associagdio com dados de referéncia
terrestre. Entretanto, as classes espectrais podem se relacionar com mais de uma categoria

de nformagdes ou vérias classes espectrais podem ser atribuidas a uma categoria de
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informacfo. Nesses casos, essas categorias de informagfo sfo espectralmente similares e ndo
podem ser diferenciadas no grupo de dados analisado.

4.5.3.1.3 Classificagfo supervisionada

Comparativamente, a abordagem supervisionada ¢ formulada sobre a defini¢io de
categorias Uteis para a analise do tema classificado e a posterior verificagfio de sua disting#o
espectral, contrapondo-se a abordagem nfio supervisionada, onde primeiro determina-se as
classes espectralmente separiveis para depois aferir a sua utilidade para o processo de
classificagdio. Desse modo, essa familia de métodos supervisionados baseia seu
processamento em uma base de conhecimentos a priori sobre a regifo imageada. Essas
informagdes sio fornecidas pelo analista no processo de treinamento ja descrito no item
Treinamento para a classificagfio. Através de observagdes de campo, andlise de fotografias
aéreas ou da base cartografica disponivel, sdo especificados o niimero de classes € amostras
representativas para a definicdo das suas caracteristicas estatisticas. A variabilidade da
resposta espectral de cada classe de cobertura terrestre é descrita multidimensionalmente por
uma nuvem de pontos no espago de atributos selecionado. Os principais algoritmos desse

grupo empregam as caracteristicas estatisticas dessas muivens, ou seja, o padréio de resposta

espectral dos tipos de cobertura como chaves de interpretagio para a alocagfio dos pixels
desconhecidos para suas classes apropriadas no processo de classificagdo (Mather, 1987 e
Lillesand & Kiefer, 1994). Os programas mais usuais tém uma natureza paramétrica, ou seja
trabalham com a suposi¢io de uma forma gaussiana para os vetores médios de cada classe
em cada atributo elegido para o treinamento.

A natureza dos dados brutos disponiveis e do produto final a ser gerado sfio os
parametros para a selecfio de um classificador particular ou regra de decisdio (Friedman,
1980). Alguns dos algoritmos de classificacfo supervisionada mais empregados ou citados
pelos livros bésicos sdo os métodos: do paralelepipedo, de distincia minima (euclidiana e de
Mahalanobis) e, principalmente, o de maxima verossimilhanga (Niblack, 1985; Richards,
1986; Mather, 1987; Lillesand & Kiefer, 1994 ¢ Jensen, 1996).

A consecugdio de uma classificagfio supervisionada proveitosa ¢ confidvel dos dados
digitais pode ser orientada pelo seguinte roteiro:

¢ claborar uma legenda temética de classificagfio, compondo o conjunto de tipos de
cobertura terrestre ou classes de informagfio para identificagfo da imagem;

» selecionar areas de treinamento representativas para cada classe, de modo a garantir a
inclusdo da sua variabilidade espectral, através de consultas a base cartogrifica
disponivel, produtos suborbitais e levantamentos de campo;

» selecionar o classificador adequado, cujo processamento é alimentado por estimativas de
paridmetros especificos;

o alocar todos os pixels da imagem em n classes de informacgfo através do algoritmo
treinado;

¢ avaliar estatisticamente a exatiddo da classificacfo e
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e gerar tabelas sintéticas ou mapas tematicos para expressdo da classificagdo produzida
(Richards, 1986 e Jensen, 1996).

4.5.3.1.3.1 Classificador maxima verossimilhanga gaussiano

O classificador de maxima verossimithanga (MaxVer - “maximum likehood”) permite
a inclusdo de uma ponderagio das distincias s médias de cada classe no processo de
alocagio dos pixels (Crosta, 1992). Adotando a premissa de distribui¢io normal ou
gaussiana dos dados, parimetros estatisticos para os padrdes de resposta espectral de cada
categoria (Castleman, 1979) séio calculados a partir de vetores x representativos de cada
pixel nas areas de treinamento:

(B
B
=i W
By

onde By, € o ND para (x,y)-€simo pixel na banda k.

Esses dados possibilitam a descri¢io da distribuigdo da assinatura espectral de cada
classe por meio de um vetor médio m; e da matriz de covaridncia 2_;:

Hi1 g1l Gz .- Gl
Hi2 Ci21 Giz2 -t Oju
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onde gy representa o valor médio dos NDs coletados para a classe / nas & bandas das
amostras de treinamento e oy, a covaridncia da classe 7 entre as bandas de & 3 /, definida por

N s —
o = Z[xk(p) ﬂkz][xl(p) m

p=1 (N““I)

onde N é o niimero de pixels na classe 7 da amostra de treinamento p € Xx(p) € x,(p) sdo 0s
valores digitais do pixel em duas bandas ke /.

Alimentando-se desses pardmetros, o algoritmo, apos calcular a probabilidade
estatistica do vetor médio relacionado a um pixel desconhecido pertencer a cada classe de
cobertura terrestre definida no processo de treinamento, associa o pixel a categoria com a
probabilidade mais elevada ou o mantém sem identificagio caso os valores sejam inferiores a
um limite estipulado pelo analista.
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Essa regra de decisio da méxima verossimilhanga, cuja aplicagio a um vetor X
correspondente a um pixel permite aloca-lo a uma determinada classe, ¢ elaborada
matematicamente através da teoria de Bayes e pode ser apresentada sinteticamente da
seguinte forma:

xew, seg(x)2g,(x)para j#iei=1..M

onde @; representa uma possivel classe da imagem, M o namero total de classes e gi(X) a
func#o discriminante

g(x)= *in‘z,lm(x - mr‘)t Z;’(x— m,).

A concentragiio dos pixels nas amostras de treinamento de uma determinada classe
pode ser expressa por uma fungfo de densidade de probabilidade. Essa denominagfio ¢
atribuida a representacfio grafica da distribuiglio dos pixels nas dreas de treinamento em um
diagrama de dispersdo através de isolinhas de probabilidade. A interpretaciio desses
contornos ao redor da média de cada classe est4 relacionada a probabilidade da existéncia de

um pixel na populagdo definida pelo processo de treinamento com um certo arranjo de NDs.
Assumindo-se uma amostragem adequada da variabilidade da classe de cobertura terrestre
focalizada, esses elipsdides n-dimensionais também descreveriam a probabilidade de um
pixel desconhecido e localizado em um ponto do espago de atributos estar associado a uma
determinada categoria. Além disso, a forma dessas figuras equiprobabilisticas indica a
sensibitidade do classificador a covarifncia verificada nas 4reas de treinamento (Crosta, 1992
e Lillesand & Kiefer, 1994).

Além dessa abordagem de maxima verossimilhanga, nas situagdes de disponibilidade
de um conhecimento prévio sobre diferengas na probabilidade de ocorréncia das séries de
cobertura terrestre é recomendavel o emprego de uma regra de decisio Bayesiana, baseada
na seguinte fungfo discriminante (Hord, 1982 e Richards, 1986):

&/(®)=Inp(0,)- 11T |- (x-m ) I7(x-m)

Apesar de alguns autores (Jensen, 1986 e Lillesand & Kiefer, 1994), apresentarem
esse classificador como uma extensfo da técnica MaxVer, Schowengerdt (1983) e Richards
(1986) demonstram matematicamente que a regra de decisdo de méaxima verossimithanca ¢
uma simplificagio da regra Bayesiana onde, devido a inexisténcia de estimativas da
probabilidade de ocorréncia a priori de cada classe, assume-s¢ uma igualdade de seus
valores.

De fato, a maioria das classificagdes MaxVer assume probabilidades de ocorréncia
iguais e o mesmo custo de classificac@o para todas as classes. Em situagGes particulares, a
acurdcia pode ser incrementada interativamente conferindo-se um peso a cada classe,
conforme demonstrou Strahler (1980) em uma aplicagio bem sucedida dessas
probabilidades da ocorréncia a priori de cada classe como recurso para aperfeicoar a
classificacdio, incorporando os efeitos do relevo e outras caracteristicas do terreno. De um
modo geral, a utilizagio de probabilidades a priori distintas é conveniente quando as
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amostras de treinamento ndo sdo proporcionais & expressdo da série na imagem total ou ¢
necessdrio identificar todos os pixels pertencentes a uma classe, mesmo sob a pena da
incorporagfio de um grande nimero de erros de comisséo ou incluséo (Curran, 1985).

Para uma abordagem mais profunda sobre a teoria matemética ¢ de probabilidades
das regras de decisio empregadas no classificador de méxima verossimilhanca ¢ em sua
extensdo Bayesiana, fontes de referéncia adequadas sfio Haralick & Fu (1983);
Schowengerdt (1983) e Richards (1986).

Devido a complexidade em termos de processamento, esse algoritmo € o mais
dispendioso tanto na etapa de treinamento como na demanda de recurso da CPU, porém
seus resultados sdio geralmente os mais precisos (Tomlins, 1981). O problema do grande
niimero de célculos exigidos para a classificagio de cada pixel, suscitou o desenvolvimento
de muitas abordagens para aumentar a sua eficiéncia. Por exemplo, a drea de busca para
cada classe pode ser restringida a partir de informagGes obtidas durante o treinamento e, em
seguida, incorporada em um glossario (“look up table”) para implementagfio em grupos de
dados similares. Desse modo, a classificagfio de um pixel passa a ser um procedimento muito
simplificado de indexar seu arranjo de NDs na tabela do glossario (Moik, 1980; Bolstad &

Lillesand, 1991 ¢ Ahearn & Wee, 1991). Outros autores utilizam métodos de reducdo de
dimensionalidade dos dados, tais como a extragio de componentes principais ou candnicos,
como um meio de otimizar a MaxVer (Lillesand & Kiefer, 1994). Um terceira alternativa
para conciliar a simplificagdo dos célculos e conservagio da precisio, € o emprego de
classificadores do tipo éarvores de decisio, estratificados ou fatiados. Sua execugdio é
processada em uma série de etapas, separando certas classes da forma mais simplificada em
cada passo. Por exemplo, a identificagdo de certas classes pode ser efetuada com somente 2
ou 3 bandas, tornando conveniente o uso de um classificador do tipo paralelepipedo. A
inclusdo de um nimero maior de bandas ou a aplicagio de um MaxVer fica restrita aquelas
categorias de cobertura terrestre com ambigiiidades residuais entre as classes espectrais
devido a sobreposigio de caracteristicas no espago de atributos (Lillesand & Kiefer, 1994 ¢
Jensen, 1996). Venkateswarlu & Sing (1995a) exploram uma forma hibrida de conferir
maior velocidade ao processamento do MaxVer, articulando uma série de logicas utilizadas
por outros autores em iniciativas precursoras de aperfeicoamento do algoritmo, obtendo um
incremento de aproximadamente cinco vezes no desempenho do classificador.

Apesar desse inconveniente em termos de complexidade de pré-processamento €
consecucdo do algoritmo, ao longo dos anos, o MaxVer consolidou-se como um método
seguro ¢ estavel, em situagdes de validade da suposigéo de multinormalidade dos dados no
espaco de atributos n-dimensional, devido a exequibilidade de seus requisitos em termos de
4reas de treinamento e sua relativa solidez diante de distirbios nos padrdes de distribuigdo
dos dados. Contudo, quando aplicado em paisagens de elevada heterogeneidade espacial,
onde a forma da distribuigfio espectral das categorias de cobertura terrestre nfo obedece o
critério da normalidade, esse classificador ou qualquer outro de natureza paramétrica ndo
apresenta bons resultados na classificagfo ¢ na estimativa de éareas, especialmente quando
h4 intensas discrepancias na extensio das classes (Maselli et al., 1990 ¢ 1992). Com a
intengdio de superar essas dificuldades geradas pela correspondéncia reduzida entre classes
de informagio e espectrais, o emprego de classificadores ndio-paramétricos, id est sem
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premissas sobre a natureza dos dados, foi proposto por Skidmore & Turner (1988). Mas,
concomitantemente ao bom desempenho tanto na classificagiio como na aferigéo de areas
comparativamente aos métodos paramétricos convencionais, esses algoritmos sdo
extremamente sensiveis a anomalias de distribuigio e ao tamanho das amostras de
treinamento, uma vez que a auséncia de suposigdes sobre a forma dos dados permite a
inclusio de distribuiges sem representatividade estatistica da populagio como um todo.
Para superar essas dificuldades dos classificadores paramétricos e niio-paramétricos, Maselli
et al (1992) formula um classificador hibrido baseado na inser¢io de probabilidades a
priori, geradas pela técnica de Skidmore & Turner (1988), no procedimento do MaxVer,
descrita por Swain & Davis (1978) e Strahler (1980), articulando as vantagens do MaxVer
com a flexibilidade e vocagfio para estimativa de dreas dos classificadores ndo-paramétricos.
Em 1995, Maselli et al. retomam esta abordagem e obtém resultados na classificagéio
espectral ainda mais precisos com a incluséo de informages auxiliares.

4.5.3.1.3.2 Classificador distdncia minima

Embora esse bom desempenho do MaxVer no processo de reconhecimento de
padrdes e a grande disponibilidade de variagdes no seu emprego isoladamente ou articulado

com outras técnicas explique o fato desse algoritmo ser um dos classificadores espectrais
mais utilizados, sua eficiéncia depende inteiramente da exatiddo da estimativa do vetor
médio e da matriz de covaridncia, ou seja, exige um grande nimero de amostras de
treinamento por cada classe. Se o nimero de amostras for reduzido € recomenddvel o uso
de classificadores de distancia minima, tais como os baseados na distancia euclidiana ou de
Mahalanobis (Merembeck & Turner, 1980 e Venkateswarlu, 1988). Sua utilizagdo também €
sugerida como mais adequada & analise dos dados nas classificacBes baseadas em classes de
escala nominais como floresta, pastagem, cana de aglcar etc (Jensen, 1996). Além disso, em
geral, esses classificadores requerem menos tempo para a execucdio de seus calculos
comparado ao MaxVer, suscitando o desenvolvimento de técnicas baseadas na distancia
euclidiana para reduzir o tempo necessério de alocago da CPU (Hodgson, 1988; Bryant,
1988 e Venkateswarlu & Raju, 1992). Como a distdncia euclidiana nio faz uso das
informacSes de covaridncia das classes sob andlise, seus resultados s3o insatisfatérios com
classes cuja distribuigdo dos pixels € alongada. Ja a distancia de Mahalanobis, por usar
informa¢Bes de covaridncia, apresenta alguma sensibilidade ao caso de classes com
distribuiio alongada quando comparado com a distancia euclidiana, além de ter gerado
bons resultados com pequenas amostras de treinamento (Merembeck & Turner, 1980).

Esse grupo de classificadores emprega a regra de decisdo da distancia minima para as
médias das classes, também denominada centréide (Mather, 1987). Computacionalmente ¢
uma das mais simples, tornando esses algoritmos pouco dispendiosos e comumente
utilizados (Curran, 1985 e Jensen, 1996). Seu resultado como classificagiio pode ter um
desempenho comparavel a outros algoritmos com demandas maiores de processamento da
CPU, tais como o de maxima verossimilhanga (Hixson et al., 1980). Sua desvantagem esta
na insensibilidade 2 varifncia espectral de cada classe (Curran, 1985).

Esse método identifica os pixels desconhecidos em poucos passos. Primeiro, os
vetores médios das classes propostas sfio calculados através dos NDs médios nas amostras
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de treinamento em todas as bandas selecionadas. Na seqliéncia, a distancia de cada pixel
para cada vetor médio é determinada. Depois, os pixels de toda a imagem recebem a
designagio da categoria cujo vetor médio € mais proximo, separando o espago n-
dimensional em regides de decisdo, com divisas retilineas posicionadas em equidistancia de
dois ou mais centroides. Por ultimo, em muitos algoritmos de distdncia minima, um
delimitador ¢ fixado ao redor dos vetores médios, tornando a regido de decisio uma
hiperesfera, além da qual o pixel é denominado desconhecido. Esse limite assume valores
variaveis em fun¢io da coesdo de cada serie, estimada através do desvio padrio dos pixels
constituintes das amostras de treinamento nas bandas selecionadas para uma determinada
classe (Mather, 1987).

Em sintese, a exploragio da informagio da covaridncia da amostra pelo classificador
MaxVer ¢ o principal ponto de distingiio com o algoritmo da distdncia minima euclidiano.
Comparativamente, pela distdncia minima euclidiana, a alocagdo de um pixel a uma
determinada série é executada considerando-se apenas a distdncia da média mais préxima,
ndo importa qual a sua dire¢éo em relagio a média. Por sua vez, no MaxVer, o processo de
decisdo incorpora informagdes sobre a dire¢do a partir da matriz de covaridncia. Entretanto

nas situagdes em que a covaridncia da classe é dominada por algum tipo de ruido, ao invés

da dispersdo natural das informagtes de uma classe espectral, o desempenho superior do
classificador MaxVer ¢ anulado (Richards, 1986).

Existem vanos meios de se calcular essa distdncia minima, O mais usualmente
aplicado (Richards, 1986) € a distancia euclidiana baseada no teorema de Pitagoras,

Dy :Z|ai ""'b=|
i=1

Uma outra alternativa por exemplo € a distancia “round the block™ (Swain & Davis,
1978),

D, = /iz;:(a,.—b,.)z .

4.5.3.1.3.3 Classificador Mahalanobis.

E possivel decompor a fungiio discriminante do classificador de méxima
verossimilhanga (vide item 4.5.3.1.3.1), adotada nas situaches em que a probabilidade de
ocorréncia de classes a priori ¢ igual, na formula empregada pela distincia minima
euclidiana, de onde também pode ser derivada a de Mahalanobis. Primeiro, a reversio do
sinal da fungfio permite considera-la como uma medida de distincia ao quadrado, desde que
o componente quadratico tenha as mesmas dimens3es e 0 outro termo seja constante:

d(x,m,)" = WX+ (x-m,) T, (x-m,)

Deste modo a classificagdo pela maxima verossimilhanga pode ser considerada como
um classificador de distdncia minima, uma vez que a alocagdo do pixel € processada na base
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da menor distincia d(x,m;) tal qual uma distncia euclidiana, com a diferenca de que a
medida ¢ sensivel a dire¢io e modificada segundo a categoria analisada. (Richards, 1986).

Nos casos em que todas as covaridncias das classes sfo iguais, o logaritmo neperiano
da expressio anterior deixa de ser diferencial, reduzindo a distancia para:

d(x,m,)" =(x-m,) 2 (x-m,)

A raiz quadrada desta expressiio ¢ conhecida como a distincia de Mahalanobis. As
vantagens do classificador baseado nessa distdncia sdo a sua maior rapidez e a retengdo de
sensibilidade a diregfio através da matriz de covarifncia X, a qual pode ser uma média de
classe ou uma varidncia ponderada (Richards, 1986).

4.5.3.1.3.4 Classificador paralelepipedo

A popularidade do classificador paralelepipedo para aplicagSes de sensoriamento
remoto pode ser atribuida a sua rapidez, eficiéncia computacional e necessidade reduzida de
informag®es fornecidas pelo analista (Rose & Rosendahl, 1983; Mather, 1987 e Lillesand &

Kiefer, 1994).

Este método agrega sensibilidade  varidncia de cada categoria ao estimar a faixa de
ocorréncia dos NDs fornecidos pelo conjunto de treinamento, para cada uma das classes
teméticas em cada um dos atributos selecionados. Esses valores extremos possibilitam a
delimitag#io de paralelepipedos no espago de atributos n-dimensional, correlacionados cada
um a uma das classes de informag#o. Os pixels sfio identificados, como pertencentes a uma
determinada classe, segundo a coincidéncia de sua posigdo com uma regido de deciséo
definida por cada paralelepipedo. Os pontos situados fora de todos os volumes definidos sio
considerados como desconhecidos ou como bem definiu Mather (1987), terra incognita.
Portanto, para cada classe especifica, uma estimativa dos valores minimos ¢ méaximos dos
pixels em cada uma das bandas envolvidas na classificagfio ¢ obtida através das areas de
treinamento fornecidas pelo usudrio.

Sua operagio ¢ ansloga a um fatiamento por niveis (“density slice”), com a diferenca
que a formagio de regides na imagem, segundo a similaridade dos NDs, ocorre
simultaneamente em todas os atributos (Curran, 1985).

A eventual sobreposigio dos paralelepipedos, devido a semelhanca espectral das
classes escolhidas ou a alta correlagio espectral dos alvos nos atributos, acarreta problemas
na alocagio dos pixels nas séries propostas. Uma forma simples, porém imprecisa de
solucionar esse problema, ¢ designar o ponto para o primeira regifio de deciséo com a qual
sua localizagdo combine, tornando a ordem de anilise um fator muito importante, mas de
dificil sistematizaglio. Desse modo, essa alternativa somente se torna conveniente nos casos
em que os dados tem uma estruturagdc boa e o nimero de pixels em conflito de
identificagiio ¢ muito baixo (Mather, 1987). Uma outra abordagem ¢ a intervengio do
analista sob a conformacfio dos paralelepipedos sobrepostos, definindo limites sob medida
para criar regides de decisio adjacentes porém independentes (Curran, 1985). Uma forma
mais elaborada para a identificagfio desses pixels conflitantes ¢ aplicar uma regra de distancia
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minima para a escolha da melhor classificagéo sobre a distancia euclidiana entre o ponto sob
juizo e o centréide do paralelepipedo (Mather, 1987).

Contrapondo-se a facilidade e rapidez de processamento dessa técnica, ©
levantamento, a partir dos dados de treinamento, apenas dos limites maximo e minimo de
cada tema em cada atributo pode implicar em: uma representagio equivocada ou insuficiente
das classes espectrais reais; um desperdicio da informagio contida nos dados intermediarios
das 4reas de treinamento e uma suposicio nem sempre verificdvel de que a forma da
distribuicio dos dados no espago n-dimensional possa ser englobada por uma caixa. Nesse
contexto, esse classificador nfio permite a obtengfio de resultados especialmente precisos
(Mather, 1987).

4.5.3.2 Avaliagiio da exatiddo da classificagdo de imagens

O cuidado com a utilizacio de mapas nunca deve ser negligenciado. Os mapas
trazem consigo erros inerentes e inevitdveis a sua geragio. Um mundo tridimensional ¢é
obrigatoriamente distorcido para que possa ser registrado em uma folha de papel ou
visualizado em uma tela de video. Além disso um mapa deve oferecer uma visio seletiva da

realidade, a fim de nfio esconder do usudrio informagSes de interesse em um “mar” de
detalhes (Monmonier, 1991).

A precisio dos produtos cartograficos ou resultados oriundos de sua manipulaggo
pode ser comprometida pela insergio de erros no préprio procedimento de criag@o,
manipulagfio e expressio dos mapas através de sistemas de informagBes geogréficas ou
outros aplicativos de cartografia. Os erros cartograficos, como delimitagio de 4areas,
transferéncia de escala, generalizagdo etc., podem ser distinguidos, quanto a sua origem, em
intrinsecos, como os provenientes da base cartogréfica utilizada para a geragdo dos planos
de informacdio digitais, ou operacionais, oriundos da entrada e processamento dos mapas
pelo usudrio e pelos algoritmos (Keefer et al., 1991).

A geragio de mapas de cobertura terrestre a partir de dados de sensoriamento
remoto nio foge a essa regra. Congalton & Green (1993) incluiram nas fontes geradoras de
confusdo entre os dados de classificagiio e de referéncia, além dos erros de classificagio e de
delineamento das classes, as diferencas de registro geométrico entre os dados de referencia e
os classificados; erros de delineamento proveniente da digitalizagio dos locais escolhidos
para a verificagio da precisio; erros de entrada de dados de referéncia na geragfio da base de
dados para verificagio de precisio; erro de interpretacfio dos dados de referéncia tais como,
equivocos de fotointerpretagfio ¢ inconsisténcias na identificagéo da heterogeneidade intra e
inter-unidades de paisagem (Forman & Godron, 1986) ¢ diferengas temporais na cobertura
terrestre entre a tomada de informagdes dos sensores e dos dados de campo.

Corves & Place (1994) dividem em dois, os fatores que afetam a precisio e a
confiabilidade das informagdes obtidas pela classificagio de dados de sensoriamento remoto:
o erro de classificacdo e o erro de rotulagdo. O primeiro é decorrente da sobreposigéo
espectral de duas ou mais classes definidas pelo usudrio e o segundo ocorre em situagdes
onde ha um conhecimento incompleto dos tipos de cobertura presentes na regifio por parte
do analista.
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Skidmore & Turner (1992) citaram dois tipos de erros que podem ser encontrados
em mapas. o de localizagio, referente ao erro na posi¢io dos elementos, tais como, pontos,
linhas e grades; e o de atributo, no qual o elemento foi designado erroneamente a uma
categoria (Veregin, 1989 e Chrisman, 1989).

Na verdade ambos os erros ocorrem conjuntamente contribuindo para o erro global,
sendo dificil isold-los (Chrisman, 1989). As técnicas para ¢ estabelecimento da exatiddo
geralmente nfo diferenciam esses dois tipos de erros, Porém alguns autores propuseram
métodos distintos para analisa-los (Hord & Brooner, 1976 e Skidmore & Turner, 1992).

Muitas vezes a avaliagio do reconhecimento e da delimitacio de areas da cobertura
terrestre a partir de dados de SR ¢ subjetiva e a qualidade dos produtos gerados ¢
desconhecida. Face a necessidade de se estabelecer critérios minimos de qualidade para os
produtos obtidos a partir do uso de técnicas de sensoriamento remoto, alguns autores
sugeriram niveis minimos para a aceitaglc desses produtos: Anderson (1976) propds niveis
de aceitagdo entre 85% e 90% e Aronoff (1982b) citou a necessidade de se estabelecer um
nivel minimo de exatidio com um nivel maximo de confianga, exemplificando 85% de
exatiddo a um nivel de confianga de 95%. Watson et al. (1992) sugeriram um nivel minimo

de exatidio de 95%.

Pesquisas recentes, na area de exatidio de dados espaciais e integragic de dados de
sensoriamento remoto em sistemas de informacgdo geografica tem revivido a discussio da
avaliaco de exatidio (Chrisman, 1989; 1991 ¢ Janssen & van der Wel, 1994).

O uso adequado dos dados georreferenciados somente € possivel se a qualidade
desses dados é conhecida. No caso das classificagOes digitais, dada a sua complexidade, ha
uma maior necessidade de methorar a confiabilidade nos resultados (Congalton, 1991). Hord
& Brooner (1976) utilizam o termo exatiddo da classificagio para referirem-se a
correspondéncia entre os rétulos designados para os pixels e as classes “verdadeiras™.
Aronoff (1989) enfatiza o significado estatistico da exatiddo, definindo a exatidio de
classificagiio como “... the probability that the class assigned to a location on the map is the
class that would be found at that location in the field...”. Story & Congalton (1986) fazem
alus@o A essa definicdo de Aronoff como exatiddo do usuario ou confiabilidade, uma vez que
mede o valor de um mapa para um usuario particular (Janssen & van der Wel, 1994).

A avaliagfio da exatidio da classificacdo das coberturas terrestres derivada de dados
de SR tem sido reconhecida como uma ferramenta valiosa no julgamento da adequabilidade
desses dados para vanas aplicagdes (Story & Congalton, 1986; Lillesand & Kiefer, 1994;
Congalton & Green, 1993 e Janssen & van der Wel, 1994), uma vez que determina o valor
da informag#o.

E essencial que pesquisadores e usuarios de dados de sensoriamento remoto tenham
um forte conhecimento tanto dos fatores envolvidos como das técnicas usadas na execucgio
de qualquer avaliagfio da exatiddo (Congalton, 1991 e Janssen & van der Wel, 1994),

Os estudos sobre exatiddo de classificacio de imagens e mapas de cobertura
terrestre, derivados de dados de sensoriamento remoto tem abordado erros causados por
pré-processamento (Smith & Kovalick, 1985), por técnicas interpretativas manuais
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(Congalton & Mead, 1983) e digitais (Story et al,, 1984 e Congalton & Rekas, 1985), por
sistemas imageadores (Williams et al., 1983), por técnicas de amostragem, calculo de
exatiddo e comparagdo de resultados (Hord & Brooner, 1976; van Genderen & Lock, 1977,
Ginevan, 1979; Hay, 1979, Aronoff, 1982a ¢ Congalton et al., 1983).

Uma importante observagio é que apesar de haver um limitado nimero de métodos
para avaliar a exatiddo dos dados, as defini¢bes utilizadas diferem muito de autor para autor,
especialmente na avaliagio de exatiddo tematica (Janssen & van der Wel, 1994).

Historicamente, a exatiddo foi tratada mais como uma observagio e freqiientemente
era efetuada de uma maneira ocasional. Segundo Congalton (1991), a exatidio da
classificagio dos dados de SR ndo era considerada como uma parte integrante dos projetos.
Muitas vezes a avaliagio foi somente qualitativa e obtida pela visitagdio de poucas areas,
sendo a qualidade da classificagfio avaliada arbitrariamente (Congalton & Green, 1993). Até
os anos 80, muitos estudos registravam simplesmente um nimero para expressar a exatidao
da classificagdo. Em muitos desses casos obtinha-se a exatiddo genérica (“non-site-specific
accuracy”) (Congalton, 1991). Segundo Mead & Szajgin (1982), a exatidio genérica €
usualmente expressa como similaridade entre a rea total de cada categoria classificada e a

area da classe correspondente, determinada por medidas de campo ou resultante da
fotointerpretagio. Essa medida compara somente a area total sem considerar a sua
localizacdo. Esse tipo de estimativa, segundo Congalton (1991), pode resultar em valores
super estimados de exatiddo, principalmente quando ocorre compensagdo de erros entre
categorias no balango geral. Para superar tais problemas passaram a analisar a chamada
exatiddo especifica, a qual considera a natureza espacial dos dados. Esse método compara
dois grupos de dados (classificados e de referéncia) gerando uma matriz de erro a partir da
qual podem ser quantificados os erros de omissio e comissio (Mead & Szajgin, 1982).

Nos anos 70, foram propostos alguns critérios e técnicas para testar a exatiddo dos
mapas, tais como os de Hord & Brooner (1976) e os de van Genderen & Lock (1977), os
quais analisaram o problema da exatidio como a determinagdo de um nimero oOtimo de
amostras da verdade terrestre e de um namero permissivel de erros de classificagdo dessas
amostras, assumindo que o erro de classificagio de uma dada area possa ser determinado de
forma dicotdmica (ou seja, ou € certo ou errado). Segundo Ginevan (1979) a metodologia
sugerida por ambos os trabalhos € falha do ponto de vista operacional e estatistico, por
considerar apenas a probabilidade de aceitagio de uma mapa de baixa exatiddo (“consumer’s
risk”) e o nimero minimo de amostras da verdade terrestre, esquecendo de avaliar a
probabilidade de rejeitar um mapa de alta exatiddo (“producer’s risk”).

No inicio da década de 80, novas técnicas foram propostas (Rosenfield et al., 1982
Congalton et al,, 1983). Como resultado desses trabalhos e de outros, a matriz de erro
(Story & Congalton, 1986) tornou-se o padrdo para registrar a exatiddo de classificacdo de
dados de sensoriamento remoto. Em adigfio, o uso da estatistica Kappa (Cohen, 1960) foi
recomendada por muitos pesquisadores como uma medida aceitavel da exatiddo. No periodo
transcorrido entre os anos 80 e 90 foram incorporados outros fatores no estudo da exatiddo
dos dados espaciais, incluindo esquemas de amostragem e tamanho de amostra (Hixson et
al., 1981; Card, 1982; Rosenfield, 1982; Rosenfield et al., 1982 ¢ Curran & Williamson,
1986), esquema de classificagiio e autocorrelagio espacial (Hixson et al., 1980; Campbell,
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1981; Congalton, 1988a e Congalton, 1991). As técnicas estabeleceram-se e a obtengdo da
exatiddo foi incorporada como um componente fundamental de qualquer projeto de
mapeamento. Qutras importantes consideragbes tornaram-se evidentes tais como as técnicas
de verificagdo de campo, incorporagdo da avaliagio da exatidio em projetos globais e
regionais, avaliando todas as fontes de erro nos dados espaciais, nfio apenas na exatiddo da
classificagdo (Congalton & Green, 1993). Por exemplo, Lunetta et al. (1991) observou o
efeito do erro associado com aquisicio de dados de sensoriamento remoto, tais como
processamento, analise, conversio e apresentacio final, no processo de tomada de decisdo.

Smith et al. (1991) explorou o uso de diferentes algoritmos e seus efeitos nos
mesmos grupos de dados e Fenstermaker (1991) discutiu os temas de methoramento global
em termos do programa nacional de avaliagio e monitoramento ambiental (EMAP) da
Agéncia de Protegio Ambiental (EPA) dos EUA.

4.53.2.1 Amostragem

Uma das formas de se verificar a exatidio de uma imagem seria observar se todos os
pixels foram rotulados corretamente. A realizagdo de uma verificagio de todas partes da

regiio em estudo torna-se inviavel, devido ao tempo e alto custo (van Genderen & Lock,
1977). Assim, muitos usuarios e pesquisadores utilizam de procedimentos de amostragem

ou planejamento de amostragem, para estimar a exatidfo da classificagio (Benson et al.,
1971 e Rosenfield, 1982).

Rosenfield (1982) e Dicks & Lo (1989) definem o planejamento da amostragem
como o campo da estatistica aplicada que envolve a determinagdo do tamanho da amostra,
da estratégia de amostragem e do teste estatistico para avaliagdo das amostras. Ginevan
(1979) estabeleceu alguns critérios necessarios para elaborar um esquema de amostragem
adequado:;

» probabilidade de aceitagdio de uma mapa de baixa exatiddo (“consumer’s risk”) baixa,
* probabilidade de rejeigdo de um mapa de alta exatiddo (“producer’s risk”™) baixa,
¢ requisi¢io de um nimero minimo de amostras da verdade terrestres.

Muitos pesquisadores tem expressado opinibes sobre os esquemas de amostragem
apropriados para aferir a exatiddo dos mapas tematicos (Hord & Brooner, 1976; Ginevan,
1979; Rhode, 1978; Fitzpatrick-Lins, 1981 e Congalton, 1988b).

Corves & Place {1994) sugerem um método alternativo para determinar a exatidio
através de mapas de confiabilidade, baseados em arquivos de probabilidade. Os autores
também apontam as falhas dos métodos de obtencio da exatidio elaborados a partir de
amostras para areas com poucas informagdes atualizadas da cobertura e/ou em areas de
dificil acesso, onde a verificagio das amostras € freqiientemente inviavel. Além disso,
indicaram a ineficiéncia dos métodos baseados em amostras para fornecer informagées da
distribuicdo espacial da confiabilidade do mapa tematico. Outro problema observado na
avaliagdo da exatiddo ¢ o uso de amostras de treinamento para testar o resuitado da
classificaco, onde ocorrem situacdes em que a exatidio pode ser super estimada
(Congalton, 1991).
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4.5.3.2.1.1 Numero e tamanho de amostra

O niimero adequado de amostras necessario para a avaliagio da exatiddo depende do
nivel de erro aceitavel nos dados e do nivel de confianga na estimativa, ambos estipulados
pelo analista. Outros fatores significativos no estabelecimento do tamanho da amostra s&o o
tempo e o custo do procedimento de avaliagio da exatiddo (Baile et al.,, 1994).

Varios pesquisadores estudaram a determinagio do nimero de amostras para
avaliacio da exatidio de dados de SR (Hord & Brooner, 1976; van Genderen et al., 1978;
Hay, 1979; Ginevan, 1979, Rosenfield et al. 1982, Aronoff, 1982 ¢ Aronoff, 1985).

O problema do nimero de amostras pode ser solucionado usando a fungdo de
densidade de probabilidade (Ginevan, 1979). A distribui¢io binomial tem sido reconhecida
como o modelo matematico apropriado para ser utilizado no processo de avaliagio da
exatiddo (Ginevan 1979, Rosenfield & Melley 1980, Aronoff 1982a, 1982b e 1985 e
Congalton, 1988b) ¢ tem sido abordada em varios trabalhos (por exemplo, van Genderen &
Lock, 1977, Ginevan, 1979; Aronoff, 1985 e Goodchild et al., 1994).

O nimero de amostras necessario para um determinado nivel de confianga e para um

determinado erro aceitavel pode ser aferido a partir da distribuigio binomial através da
seguinte formula:

Pq

n=

onde p ¢ a exatiddo requerida; ¢ € o resultado de 1 - p; E ¢ o erro permitido ou grau de
precisdo desejado ez, é a abcissa da curva normal onde define-se o inicio da area relacionada

ao nivel de significincia o (Cochran, 1977 e Goodchild et al., 1994).

Outros pesquisadores tais como Rosenfield & Melley (1980) ¢ Rosenfield (1982),
usaram a aproximacdo da distribui¢do binomial para a normal.

Uma vez que a avaliagiio da exatiddo se baseia em amostras, as estimativas obtidas
requerem um intervalo de confianga para serem realmente uUteis. Esse intervalo € o segmento
dentro do qual ha um nivel de confianga pré-determinando que o valor da estimativa estara
correto. O comprimento desse intervalo ¢ afetado pelo numero de amostras usado para
derivar a estimativa e pelo nivel de confianga proprio. Quanto maior o nimero, menor seré o
intervalo de confianca (Bailey et al., 1994).

Um procedimento para determinar um nimero de amostras com um numero de erros
toleravel capaz de satisfazer os trés critérios de Ginevan (1979) pode ser desenvolvido em
um ramo da estatistica conhecido como amostragem de aceitagio, adotado por varios
pesquisadores como Vaughn (1974), Guttman et al. (1982), Aronoff (1982a) e Janssen &
van der Wel (1994). Como o procedimento da amostragem de aceitagdo permite o calculo
do namero Otimo de amostras antes da amostragem real, minimiza as observagdes de
campo. Ginevan (1979) usou a fungdo de densidade de probabilidade binomial segundo esta
abordagem.
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A amostragem de aceitacdo faz uso de testes de hip6tese, utilizados para determinar
se uma funcdio de estimativa suporta a hipotese que uma amostra seja proveniente de uma
populagio com um valor paramétrico especifico, tal como uma distribuicdo normal com um
determinado desvio padrio (Mikhail & Ackerman, 1976). Portanto a hipdtese estatistica €
uma afirmagio sobre a distribuicdo de probabilidade de uma variavel aleatéria. Em geral,
qualquer teste estatistico requer a formulagdo de uma hipotese nula (HO), a expectativa
tedrica de uma variavel randémica, € uma hipotese alternativa (Ha). A hipotese nula sempre
especifica um grupo de pardmetros tedricos sobre a distribui¢dio de uma varidvel randémica
contra o qual os pardmetros estimados da amostra sio comparados. O resultado dessa
comparagio determina se o parimetro da amostra estd em concordiincia suficiente com a
hipétese nula. Se este € 0 caso, ha evidencias suficiente para aceitar a hipotese nula como
verdadeira. Caso contrario, a hipotese nula é rejeitada como falsa e a hipdtese alternativa €
aceita como verdadeira (Bailey et al., 1994).

Apesar destas técnicas serem utilizadas para obtengio do nimero de amostras
necessario para obter a exatiddo global e/ou das categorias, Congalton (1991) questiona a
validade destas técnicas para a construcio da matriz de erro. Para Congalton (1991), o
pensamento tradicional sobre técnicas de amostragem nio ¢ adequado para tratar o grande
volume de dados das imagens provenientes de sensoriamento remoto, sugerindo que um
minimo de 50 amostras seja coletado para cada categoria. Hay (1979) utilizando um plano
de amostragem estratificada e testes estatisticos baseados na distribuigio normal e em sua

aproximacdio de Poisson, chega a mesma conclusio, recomendando o namero de amostras
50.

Para Justice & Townshend (1981) a area de uma amostra deveria ser relativa a
resolugfio espacial e a precisio geométrica da imagem gerada:

a=[ro1+2pG]J

A foérmula indica a area minima de um sitio de amostragem A4 em relagio ao didmetro
do pixel no terreno PD em metros e a precisdo geométrica de um pixel PG em unidades de
pixels.

Outra abordagem para a determinag3o do tamanho ideal das amostras ¢ baseada na
porcentagem da area total de estudo (Taylor, 1989) ou da imagem digital (Congalton,
1988b). A porcentagem utilizada para definir o tamanho adequado das amostras tem variado
de pesquisador para pesquisador. Tais como 0.48% a 1.4% da areas de estudo (Congalton,
1988b); 1% (Hill & Mégier, 1988), 2.2% e 2.7% (Taylor, 1989) ¢ 0.7% a 1.5% (Gallego &
Delincé, 1991).

Apesar desses estudos, ainda ndo foi encontrado um método consensual
Atualmente, a selecio do nimero e tamanho das amostras ¢ feita através de consideracdes
praticas. Portanto um balango entre a exeqiiibilidade e a adequac8o estatistica ainda consiste
em um tema de pesquisa (Rocha, 1992).
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4.5.3.2.1.2 Tipos de amostragem

Ha varios métodos de amostragem que podem ser aplicados em estudos de cobertura
terrestre utilizando dados de sensoriamento remoto. Os mais comuns s3o. O aleat6rio
simples, o estratificado aleatorio, o sistematico e o por aglomerados (também denominado
por dois estagios ou aglomerados agrupado ou aninhado). Outras abordagens existem, mas
sio essencialmente variagdes desses quatro métodos.

e Amostragem aleatoria simples

E um método que seleciona n unidades amostrais de N unidades na populacdo, de tal
modo que todas as amostras possuem uma chance igual de serem selecionadas (Cochran,
1977). Cada unidade amostral é identificada por um par de coordenadas, selecionada através
de um gerador de miimeros randémicos. No caso de exatiddo de mapas, a amostragem
aleatoria é executada sem reposico.

¢ Amostragem estratificada aleatoria

E um método de amostragem no qual um conhecimento a priori sobre uma
populagio é usado para dividir ou estratificar a populagdo em subpopulagbes nao
sobrepostas e mais similares que a populagdo original (Barrett & Nutt, 1979). Essa
abordagem ¢ usada quando alguém quer conhecer uma informagdo especifica sobre certa
subpopulagio e para aumentar a precisdo das estimativas para a populaggo inteira (Cochran,
1977). A amostragem estratificada permite um controle sobre o numero de amostras
observadas em cada categoria do mapa, garantindo a selegio de um nimero minimo de
amostras em cada estrato ou categoria (Stehman, 1996).

+ Amostragem por aglomerados

A amostragem por aglomerados é um método no qual as unidades amostrais ndo sio
simples pixels mas, grupos de pixels onde cada elemento (pixel) deve ser Gmnico para somente
uma unidade amostral ou grupo (Kish, 1965). A amostragem por agrupamento é executada
por vérias razdes, incluindo conveniéncia e economia de custos. £ mais ficil e barato, pois
se visita poucas e grandes dreas ao invés de muitas ¢ pequenas. A desvantagem deste
método, quando comparado com o aleatério, € o fato da varidncia para um dado esforgo
amostral ser maior, devido a homogeneidade dos elementos e dos agrupamentos. Além da
analise estatistica ser mais complexa

e Amostragem sistematica

E 0 método no qual as unidades amostrais sio selecionadas segundo algum intervalo
de tempo ou espago (Barrett & Nutt, 1979). O primeiro ponto ¢ alocado aleatoriamente ¢
cada unidade sucessiva é coletada em intervalos previamente especificados. A vantagem
deste método ¢ a facilidade e a conveniéncia na obtengdo das amostras € 2 distribuigdo
uniforme das amostras sobre a populagio {Cochran, 1977). A maior desvantagem € que 0
procedimento de selecdo ndo atribui chances iguais de inclusio na amostra para cada
unidade na populagio, implicando em uma estimativa de erro de amostragem ndo totalmente
confiavel (id est, a varidncia). Além disso, se a populagio contem alguma periodicidade ou
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gradiente, entdo o espagamento regular das unidades amostrais pode resultar em uma
amostra nio-representativa (Barry & Baker, 1968).

¢ Amostragem estratificada sistematica nfo-alinhada

Este método combina as vantagens da aleatoriedade e da estratificagio com aspectos
liteis da amostragem sistemdtica, enquanto evita a possibilidade da incorporacdo de
tendéncias devido a presen¢a de periodicidade (Berry & Baker, 1968). Este método esta
bem ilustrado em Congalton (1988) e é muitas vezes chamado de amostragem aleatéria
sistematica, quando amostras sio aleatoriamente selecionados dentro do estrato.

Apesar da disponibilidade de varios tipos de métodos de amostragem, atualmente ha
poucas concordincias a respeito da escolha adequada para aplicagio em projetos de
mapeamento de cobertura e uso das terras.

A amostragem aleatoria simples, por exemplo, produz estimativas com propriedades
estatisticas desejaveis, tais como a consisténcia ¢ ndo tendenciosidade da estimativa da
média. Uma estimativa é considerada consistente se € igual ao parimetro populacional
quando a populagdo inteira é amostrada (id es?, n igual a N). Uma estimativa ¢ ndo

tendenciosa se o valor da média da estimativa para qualquer amostra de mesmo tamanho for
igual ao parametro populacional. Hord & Brooner (1976) usaram amostragem aleatéria
simples com reposi¢io. Contudo este tipo de amostragem apresenta alguns inconvenientes,
tais como seu alto custo, seu elevado dispéndio de tempo, principalmente em areas de dificil
acesso (Zonneveld, 1974), e as deficiéncias em amostrar adequadamente categorias de areas
reduzidas (van Genderen et al., 1978).

O uso de amostragem estratificada aleatoria, no qual os estratos s#io definidos por
tipos de cobertura das terras, é defendido por Rudd (1971), Zonneveld (1974), van
Genderen ¢t al. (1978), Ginevan (1979) ¢ Bailey et al. (1994). Van Genderen et al. (1978)
relataram a tentativa de pesquisadores em suprir as deficiéncias dos métodos randémicos,
inserindo alguma forma de amostragem estratificada, concluindo que a amostragem
estratificada aleatoria parece ser o melhor método de amostragem em estudos ambientais
utilizando imagens de SR. Varios outros autores utilizaram esta técnica como aponta Hay
(1979). Berry & Baker (1968) utilizaram a estratificagio geométrica ao invés de tipos de
cobertura. Berry (1962) e Berry & Baker (1968) usaram o procedimento de amostragem
estratificada sisteméatica ndo-alinhada para selecionar amostras em estudos similares e
recomendaram esse procedimento para uso em testes de exatiddo dos mapas de cobertura ¢
uso das terras produzidos pelo Servigo Geologico do Estados Unidos da América (USGS).

A consisténcia e a inexisténcia de tendenciosidade das amostras obtidas pelas
técnicas de amostragem aleatéria simples ou estratificada aleatoria explicam certa
preferéncia por essas abordagens (Congalton, 1988b). Contudo, possuem sérios problemas
em termos de verifica¢io de campo dos pixels localizados em regibes de dificil acesso ou
sem informagdes auxiliares.

Sob tais condicdes, a amostragem por aglomerado ou agrupamento tem sido
freqiientemente selecionada como uma estratégia de amostragem alternativa. Entretanto, a
amostragem por aglomerados tende a selecionar pixels de dreas de cobertura terrestre
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previamente conhecida, desviando a amostragem e superestimando a exatiddo da imagem
classificada. Os agrupamento de pixels selecionados para avaliar a exatiddo neste tipo de
técnica representam areas de cobertura homogénea. Isto direciona o problema para as &reas
complexas, id est os pixels correspondentes a misturas de diferentes tipos de cobertura nfio
s3o levantados pelas amostras. Em conseqiiéncia, os valores de exatidio baseados em tais
amostras devem ser significativamente mais altos em relaggo ao verdadeiro valor para todo o
mapa de cobertura. Mesmo quando as amostras sdo representativas do mapa total, os
valores numéricos de exatiddo falham em fornecer indicagGes de como e para onde os pixels
identificados como ndio confidveis sdo alocados na imagem classificada (Corves & Place,
1994).

Outro problema relativo a amostragem por aglomerados ¢ causado pela
autocorrelagio espacial dos pixels vizinhos cuja tendéncia ¢ desviar as estimativas amostrais
com 0 aumento do tamanho da unidade amostral. Da anilise de autocorrelagio, Congalton
(1988) concluiu que a coleta de dados deve ser feita através de pequenos grupos de pixels,
usando ndo mais que 10, ou no maximo 25 pixels por grupo.

Quanto a amostragem por aglomerados, Congalton (1988) sugere sua utilizagdo para

tratar pequenos problemas de registro nos dados ou para treinar dreas muito grandes,. Mas ¢
preciso conferir a devida atengdo para a questdo da independéncia dos pixels em uma
imagem, uma vez que grupos muito grandes podem ter pouca utilidade por adicionarem
poucas informacdes para a amostra. Todd et al. (1980) e Rhode (1978) utilizaram a
amostragem por aglomerados devido a fatores econdmicos.

Fitzpatrick-Lins (1978b e 1978a) e Ling et al. (1979) foram favoraveis ao uso da
amostragem sistematica alinhada. As abordagens sistematicas facilitam a coleta de dados de
referéncia tornando mais ameno o esforgo de localizagdo dos pontos no terreno e permitindo
a coleta de dados simultinea para o treinamento e para a exatiddo (Congalton, 1991). Essa
técnica distribui as unidades amostrais equitativamente sobre a totalidade da regido de
interesse e pode ser tratada como se fosse randdmica caso eventuais efeitos eventuais de
gradientes ou padres periddicos presentes na populagdo sejam anulados pela amostragem
(Freund & Williams, 1972). Essas periodicidades nos erros prejudicam o uso de amostragem
sistematica (Congalton, 1988a). Fitzpatrick-Lins (1981) demonstrou que essa técnica
também ¢ influenciada pela 4rea das categorias.

Rosenfield et al. (1982) utilizou um método de amostragem estratificada sistematica
ndo-alinhada e uma amostragem aleatéria adicional dos pontos das categorias sub-
representadas. Na mesma linha de abordagem, Congalton (1991) sugere a utilizagdo de
combinacdes de amostragem aleatoria e sistematica, a fim de obter um balango entre a
validade estatistica e a aplicagfio pratica.

Congalton (1988b) executou simulagbes de 5 tipos de amostragens (aleatdna
simples, aleatoria estratificada, de aglomerados, sistematica e estratificada sistematica
alinhada) em trés areas distintas e concluiu que em todos os casos a amostragem aleatoria
simples sem reposi¢do, seguida da amostragem aleatoria estratificada estimaram as
estatisticas populacionais adequadamente. Para as areas agricolas, a aleatoria estratificada
teve resultado semelhantes a aleatdria simples. Ao contrario, a sistematica estratificada
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alinhada e a sistematica ndo tiveram bons resultados para avaliar os erros de dados de
sensoriamento remoto. Essas abordagens, apesar de diminuirem o esforgo amostral em
campo, uma vez que facilitam a localizagio dos pontos no terreno, superestimaram o0s
pardmetros populacionais de areas de agricultura e pastagem menos complexas. Ambas as
técnicas ndo apresentaram bons resultados devido a periodicidade dos dados causados pela
autocorrelacio entre oS erros,

Congalton (1991) e Janssen & van der Wel (1994) recomendam a amostragem
estratificada para a determinag8o da exatid3o. Stehman (1995) questiona a falta de formulas
de estimativas dos parimetros de interesse na obtenggo da exatidio.

453.22 Matriz de erro

A forma mais comum para representar a exatiddo da classificagio de um mapa ¢
através do estabelecimento da porcentagem da area do mapa corretamente classificada em
comparagdo com dados de referéncia (também denominado verdade terrestre) (Story &
Congalton, 1986). Geralmente utiliza-se uma matriz de erro para obter esta porcentagem
(Hoffer, 1975; Mead & Meyer, 1977 e Card, 1982). Esse recurso permite ao analista

determinar o desempenho da classificacdo para categorias individuais como para a
classificacdo total (Hoffer & Fleming, 1978 ¢ Congalton et al, 1993), favorecendo a
visualizagdo dos resultados e auxiliando na verificagio da aleatoriedade dos erros.

O uso da matriz de erro para representar a exatidio tem sido recomendado por
muitos pesquisadores ¢ deveria ser adotado como padrio convencional de registro
(“standard reporting convention”) (Congalton, 1991). Também denominada de matriz de
confuso, tabela de contingéncia (Story & Congalton, 1986), matriz de avaliagdo (Aronoff,
1985) ou matriz de erros de classificagdo (Chrisman, 1991), a matriz consiste de um vetor
quadrado agrupado em linhas e colunas que expressam o numero de unidades amostrais
(pixels, agrupamentos ou poligonos) designado para uma categoria particular em relagio a
uma categoria real. As colunas representam geralmente os dados de referéncia enquanto as
linhas indicam a classificacio gerada com os dados de SR. A diagonal principal representara
a concordancia entre ambas.

Embora a matriz seja simples por si s6, ha algumas confusdes a respeito de sua
configuracdo (“lay-out”). Pode parecer trivial, mas as conseqiiéncias podem ser
consideraveis. Diferentes designacBes das linhas e das colunas na matriz indubitavelmente
obstruem uma interpretagio rapida. As denominagles “dados classificados” (Story &
Congalton, 1986 e Mather, 1987), “interpretados” (van Genderen et al., 1978), ou
“observados” (Aronoff, 1982b) sdo utilizadas para indicar o mesmo conceito. Similarmente,
“classes” ou “dados de referéncia” (Congalton et al., 1983 e Story & Congalton, 1986) sdo
referidos também como “verificado” (Aronoff, 1982b), “identificado” (Hay, 1979),
“conhecido” (Lillesand & Kiefer, 1994) ou “verdadeiro” (Card, 1982). Por outro lado,
Curran (1985) e (Aronoff, 1982b) usam termos idénticos - “observado™ para indicar tipos
diferentes de dados, respectivamente, de “referéncia” e “classificados” (Janssen & van der
Wel, 1994). A configuragdo apresentada por Story & Congalton (1986) em sua descrigdo de

matriz de erro sera adotada nesta dissertagéio.
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A matriz de erro pode ser usada como o ponto inicial para uma série de técnicas
estatisticas analiticas e descritivas (Congalton, 1991 e Janssen & van der Wel, 1994).

4.5.3.2.3 Determinagdo da exatidio da classificagdo

4.5.3.2.3.1 Técnica descritiva

A estatistica descritiva mais simples é a exatiddo global também denominada de
proporgio de pixels corretamente classificados - PCC (Veregin, 1989), que ¢ um valor da
exatidio da classificacdo total. A exatiddo global é calculada pela divisio da soma dos
nameros de classificagdes corretas (diagonal principal) pelo numero total de amostras da
matriz (Congalton, 1991).

A partir da matriz de erro € possivel também avaliar o desempenho da classificagdo
para cada categoria individual, um requisito para aplicagdes especificas (Story & Congalton,
1986).

As medidas da classificacio de classes individuais podem ser calculadas usando-se
duas abordagens; a exatiddo do produtor e do usuério e os erros de omissdo e comiss&o
(Story & Congalton, 1986).

A exatiddo do usuario expressa a probabilidade de uma amostra de uma imagem
classificada estar realmente representando aquela categoria no campo e a exatiddo do
produtor ¢ a probabilidade das amostras de referéncia de uma certa classe (verdade
terrestre) serem corretamente classificadas (Story & Congalton, 1986). A exatiddo do
usuario é as vezes denominadas de confiabilidade (Congalton & Rekas, 1985), uma vez que
o usudrio estd interessado na confiabilidade do mapa, ou seja, quanto realmente o mapa
representa O que esta no terreno. E calculado dividindo-se o nimero de amostras
corretamente classificadas de uma dada categoria pelo numero total de amostras
classificadas como a categoria em estudo (total da linha) (Story & Congalton, 1986 e
Congalton, 1991). A exatiddo do produtor (Story & Congalton, 1986 e Congalton, 1991) é
obtida dividindo-se o nimero de amostras de uma certa categoria classificadas corretamente
pelo total de amostras de dados de referéncia da categoria em estudo (valor da soma de toda
a coluna}.

Como a exatiddo do usuario e do produtor podem ser de interesse para 0 mesmo
analista, esses termos podem ser enganosos. Portanto, Janssen & van der Wel (1994)
expressam a exatidio temética em termos de erro de omissio e erro de comissdo.

O erro de omissiio refere-se a amostra de uma certa classe de dados de referéncia
que ndo sio classificados como tais, também denominado erro de exclusdo.

O erro de comissdo refere-se as amostras de uma certa classe de dados classificados
que foram erroneamente rotulados, ou seja, atribui-se a uma categoria uma unidade
pertencente a outra, também denominado erro de incluséo.

Janssen & van der Wel (1994) explica visualmente o modo como os erros de
omissdo e comissio sdo calculados. Ambos 0s tipos de erros sd0 muito importantes no
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estagio de treinamento interativo porque indicam qual categoria ndo apresenta uma
distribuicéio representativa.

A exatidio da classificacio de um mapa quando calculada a partir do nimero de
unidades amostrais, conjunto de pixels ou segmentos, nio considera a area de cada
categoria. Assim, Fitzpatrick-Lins (1981) e Rosenfield et al. (1982), sugerem para o calculo
da exatidio do mapa, a introdugdo de um peso para cada categoria em funcéo da sua irea.
Esse peso eqiiivale a razdo entre a drea ocupada por cada categoria ¢ a érea total do mapa.
Prisley & Smith (1987) propdem uma ponderagdo em fungio da importancia das categorias
face ao objeto do mapeamento.

4.5.3.2.3.2 Técnica analitica

Em adicfio as técnicas descritivas, a matriz de confusdo pode ser utilizada para gerar
técnicas estatisticas analiticas (Congalton, 1991), tais como: intervalo de confianga (Hord &
Brooner, 1976, Fitzpatrick-Lins, 1981 e Rosenfield et al., 1982); teste de hipotese para
decidir a aceitabilidade da exatiddo de um mapa ou classe (Ginevan, 1979; Rosenfield et al.

1982 ¢ Aronoff, 1982a), andlise de varidncia (Rosenfield, 1982) e anélise multivariada

discreta (Congalton et al., 1983; Rosenfield & Fitzpatrick-Lins, 1986 ¢ Hudson & Ramm,
1987).

Hord & Brooner (1976) vinculam a estimativa da exatiddo da classificagdo obtida a
partir de amostras ao estabelecimento de intervalos de confianga, baseados na distribuicio
binomial dos dados. Esta trabatho descreve um procedimento pelo qual 95% de intervalo de
confianga pode ser derivado dado o tamanho da amostra e a PCC, sugerindo o uso somente
do limite inferior.

Outros autores acompanhando esta abordagem, propuseram o limite inferior de um
intervalo de confianca de 95% como valor de exatiddo da classificacdo como indica
Rosenfield et al. (1982). Os intervalos de confianca para PCC podem ser lidos de um
monograma binomial fornecido por manuais estatisticos ou calculados usando a distribuigio
binomial exata. A probabilidade binomial pode ser calculada para a classificagio como um
todo ou para classes individuais.

Em adicgio a distribui¢io binomial discreta, a aproximagio da binomial para a normal
também tem sido usada para calcular os limites de confianga da exatiddo estimada para a
populagio (Aronoff, 1982a). No caso de uma aproximagio da distribuicio binomial a
normal para grandes amostras, Rosenfield et al. (1982) sugerem a corregéio da continuidade.
Rosenfield & Melley (1980) descrevem a corre¢io requerida para esse ajuste. Fitzpatrick-
Lins (1981) obteve a exatiddo minima de um mapa a partir do limite inferior do intervalo de
confianga para a exatiddo da imagem e através da introdugBio de um termo referente a
correcio de continuidade expresso em porcentagem. Essa aproximagdo ¢ valida se o
tamanho da amostra for grande. Este pré-requisito ndo € sempre satisfeito, como Ginevan
(1979) notou, referindo-se a Hord & Brooner (1976). Aronoff (1982a) também comenta a
inviabilidade do uso desta aproximagdo para teste de exatiddo, devido ao alto custo

decorrente do tamanho da amostra. Rosenfield et al. (1982) e Fitzpatrick-Lins (1981)

salientaram que o uso dessa equagdo de continuidade somente se aplica quando a
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amostragem ¢ representativa de cada categoria no mapa, em fun¢do de sua area. Caso
contrario, 0s autores sugerem a ponderagao da area dessas categorias.

Para algumas aplicagdes, os resultados da classificagio deveriam ter um PCC
minimo. Nestes casos a técnica de amostragem de aceitagdo deveria ser utilizada (Ginevan,
1979; Rosenfield et al., 1982 e Aronoff, 1982a). A vantagem desta anilise € que o menor
tamanho de amostra pode ser determinado se os riscos e a exatiddo esperada sdo definidos
previamente,

Apos a execugdo de uma amostragem apropriada, limites de confianca e testes de
hipotese podem ser aplicados tanto para categorias individuais como para a classificagio de
toda a imagem.

Rosenfield et al. (1982) descreveram um método baseado no teste de hipétese e na
distribui¢&o binomial acumulada para determinar se uma dada categoria apresenta o valor de
exatiddo esperado para o nimero de pontos amostrais utilizados. Para a aplicagio desse
teste € definido um nivel critico inferior a0 niimero minimo de pontos que devem ser
interpretados na amostra, de forma a aceitar a hipétese que a categoria possui a exatiddo

especifica em um dado nivel de significdncia (ver item 4.5.3.2.1.1).

Neste teste estatistico podem ocorrer dois tipos de erros: o erro tipo I € o erro tipo
II. O nivel de significancia («) define a possibilidade de rejeitar Ho erroneamente (erro tipo
I). E o poder do teste (1-B) pode ser definido como a possibilidade de erroneamente aceitar
Ho para situagdes em que prevalece H1 (erro tipo IT).

Em geral, 0s termos risco do consumidor e do produtor sdo usualmente usados para
indicar a e P, respectivamente (Aronoff, 1982a). Obviamente, o risco do consumidor define
o risco de erroneamente aceitar Ho, cuja maior conseqiiéncia atinge o consumidor. Note que
o termo risco do produtor e do usuario tem uma completa diferenga de significado da
exatiddo do usuario e do produtor.

Aronoff (1982a) considerou o procedimento testado por Ginevan (1979) como
estatisticamente valido e enfatizou a importancia de incluir tanto o risco do consumidor e do
produtor na avaliagio da exatiddo. De fato, tanto o risco do produtor como do consumidor
deveriam ser minimos, o que ¢ dificil por causa de sua interdependéncia. Um pequeno risco
do produtor pode ser obtido pelo aumento do risco do consumidor ou um aumento do
tamanho da amostra.

Aronoff (1985) introduziu o valor minimo de exatidio. Durante um teste de
exatiddo, ao invés de rejeitar uma classificacio como insuficientemente exata, dever-se-ia
avaliar o numero de erros de classificaglio aceitaveis para uma exatidio previamente
definida. Essa exatiddo minima é um indice muito util para comparar testes de exatidio com
diferentes tamanhos de amostra.

Além das técnicas mencionadas, alguns autores sugerem a utilizagio de técnicas de
analise de varidncia ou anilise multivariada, para a obtencdo da exatiddo de uma ou mais
categorias separadamente, em substituigio ao teste de hipotese (Aronoff, 1982a).
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Freqiientemente denominadas de andlise de tabela de contingéncia, essas duas
técnicas foram sugeridas por Card (1982) como “a estrutura mais natural para avaliar a
exatidio, tanto para mostrar os resultados empiricos como para uma andlise estatistica
facil”.

As técnicas de analise multivariada discreta introduzidas por Congalton et al. (1983)
e endossadas por Rosenfield e Fitzpatrick-Lins (1986), Hudson e Ramm (1987) e outros,
tém sido utilizadas amplamente como ferramentas para obter a exatidio de mapas derivados
de dados de SR, mostrando-se mais adequadas ao estudo da exatiddo de dados discretos das
imagens digitais.

Congalton (1983) apresentou alguns inconvenientes na aplicagfo da analise de
varidncia como fazer uso somente da diagonal principal da matriz de erro e requerer uma
distribuicio normal dos dados. Os elementos da diagonal principal da matriz de erro podem
ser convertidos a uma distribui¢io normal através de varias transformacgdes (Snedecor &
Cochran, 1989). Qutra premissa da analise de varidncia é a independéncia dos dados, cuja
verifica¢do ¢ rara nos dados de sensoriamento remoto devido a confusdo entre as categorias

(Rosenfield, 1982).

Ao contrario, as técnicas de andlise multivariada discreta nio exigem a independéncia
dos dados e nem requerem transformagdes quanto ao tipo de distribui¢io. Essas técnicas sdo
desenhadas especialmente para lidar com dados categoricos (“categorical data™), justamente
o caso dos dados digitais das imagens orbitais. Além disso esse método também usa a matriz
de erro inteira e ndo apenas os elementos da diagonal.

Congalton, et al. (1983) analisou trés métodos para compara¢do de matrizes de erro
utilizando analise multivariada discreta: normalizagdo da matriz de erro, modelo “log-linear”
descrito por Fienberg (1980) e Bishop et al. (1975) e coeficientes de concordincia.

4.5.3.2.3.2.1 Normalizagio da matriz de erro

A normalizacio da matriz de erro € um processo onde cada valor das células é
influenciado pelos valores das outras células das linhas ¢ colunas correspondentes, obtidas
através do procedimento de ajuste proporcional interativo. Um peso é sucessivamente
acrescido as linhas e colunas de uma matriz, balanceado-as. Portanto cada célula é uma
combinacio de dados de referéncia e de classificagdo, sendo representativas dos erros de
comissiio e omissdo para dada categoria. A normalizagio permite que os valores das células
correspondentes de duas ou mais matrizes de erro possam ser comparados diretamente sem
considerar diferencas entre tamanhos de amostras e inclusdo de erros de omissio e
comissdo. Como este procedimento considera que todas as células sdo de igual peso ou
importéncia, Bishop et al. (1975) propde um ajuste para lidar com categorias de diferentes
importancias, eliminando os efeitos do tamanho da amostra enquanto incorpora erros de
omissdo e comissdo (Congalton et al., 1983).

4.5.3.2.3.2.2 Modelo log-linear

O modelo log-linear descrito por Fienberg (1980) e Bishop et al. (1975) é um

método de comparagio que permite simultaneamente analisar os varios fatores com
54



Avaliagdo de classificadores espectrais de imagens Landsat-TM em dreas rurais densamente ocupadas

influéneia sobre a exatiddo da classificagio. Neste método, o modelo de combinagio de
variaveis e suas interacdes que fornece um bom ajuste para a matriz de erro € escolhido
usando um procedimento de selecio de modelo, semelhante ao utilizado em regressao (por
exemplo, “forward selection”). O usuirio pesquisa sistematicamente todas as possiveis
combinagdes das varidveis e suas interagSes e opta pela combinagdo mais simples capaz de
fornecer um bom ajuste para os dados (Congalton et al., 1983). Assim, a matriz de erro
formulada com diferentes datas, algoritmos e analistas pode ser avaliada determinando os
fatores necessarios para explicar a exatiddo da classificagdo encontrada.

4.5.3.2.3.2.3 Analise Kappa

Outro procedimento multivariado discreto usado na avaliag@o da exatiddo ¢ a analise
Kappa (Cohen, 1960). E uma técnica utilizada para calcular uma medida de concordancia
global, baseada na diferenga entre a concordéncia real de classificagiio ¢ a probabilidade de
concordancia (id est, a concordincia por puro acaso). A concordéncia real corresponde a
concordancia entre os dados da classificagio e os de referéncia, presentes na diagonal
principal. A concordincia por puro acaso € dada pelo produto dos valores das linhas e

colunas marginais incorporando indiretamente os elementos fora da diagonal principal

(Congalton et al, 1983). Esta técnica envolve a matriz de erro completa, incluindo
informagdes a respeito de erro de comissio € omissdo (Janssen & van der Wel, 1994).

A estatistica KHAT (estimativa de Kappa) € utilizada para testar a concordéncia
entre os dados observados e os classificados contidos na matriz de erro usando a maxima
verossimilhanga da distribuigio multinomial (Congalton & Mead, 1983). Um teste de
significancia de KHAT pode ser aplicado & matriz para determinar se a concordéncia entre a
classificagiio e os dados de referencia ¢ significativa.

A estatistica Kappa foi originalmente desenvolvido por Cohen (1960), apesar da
maioria dos artigos citarem Bishop et al. (1975) como uma fonte da formula (Hudson &
Ramm, 1987).

Essa medida de concordincia, denominada de KHAT (K ), € calculado por:

r

N {Exii - 2l xi4x4)

Fe i=1 i=1
r
N% - Zi( xi+x~H')
i

onde r ¢ o niimero de linhas de uma matriz; x;;, o namero de observagdes na linha / e coluna
i: X.» € X.,, respectivamente os totais marginais das licha i e coluna i ¢ N, o niimero total de
observagdes (Bishop et al., 1975).

Congalton et al. (1983) propuseram pela primeira vez o uso do coeficiente de
concordincia Kappa como uma medida de exatid@io para classificagfio de imagens orbitais.
Posteriormente sua aplicagdo foi amplamente difundida na comunidade de SR (Congalton &
Mead, 1983, Rosenfield & Fitzpatrick-Lins, 1986, Hudson & Ramm, 1987, Rocha, 1992,

Janssen & van der Wel, 1994 e Fidalgo, 1994).
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Dois de seus pontos positivos consistem no fato de promover uma remogdo da
chance casual de concordincia e de todos os elementos da matriz de erro, ¢ ndo apenas a
diagonal principal, contribuirem para o seu calculo (Rosenfield & Fitzpatrick-Lins, 1986 ¢
Campbell, 1987).

Apesar de sua importincia, o coeficiente Kappa inicialmente proposto apresenta
algumas limitagdes. Uma delas € considerar toda a matriz de erro, tratando igualmente os
tipos de erro, sem ponderagdes sobre a 4rea ou a importéncia de cada categoria no valor
global. Cohen (1968) desenvolveu um Kappa ponderado para atender esses casos onde
algumas discordancias sdo mais graves que outras.

Rosenfield & Fitzpatrick-Lins (1986) propuseram um coeficiente Kappa condicional
para classes individuais.

Em 1975, Bishop et al. ja haviam descrito uma medida de concordéncia condicional
K; e sua estimativa £, para a determinacio da concordancia entre as categorias, sendo:

5 Ny — XXy
K; =
NXj 4 = X; 4 Xy

Rosenfield & Fitzpatrick-Lins (1986) compararam alguns métodos para ©
estabelecimento da exatidio de classificagio como o Kappa e o Kappa condicional, o
método de Turk (1979); o método de Hellden (1980) e o método de Short (1982). Sua
recomendacdo recaiu sobre o uso dos coeficientes Kappa e Kappa condicional para a
avaliagdo da classificagiio global e de categorias individuais, respectivamente. Congalton et
al. (1983) e Stehman (1996) fornecem detalhes adicionais na aplicagdo de Kappa em
sensoriamento remoto.

Hudson & Ramm (1987) alerta para a necessidade de cautela no uso do coeficientes
de concordincia Kappa, citando alguns erros numéricos e de formulagdio em alguns
trabathos, como por exemplo os erros na estatistica Kappa e sua varidncia presentes em
Congalton et al. (1983), cujo erratum foi publicado em Congalton et al. (1984). Rosenfield
& Fitzpatrick-Lins (1986) indicam algumas versdes errdneas da varidncia de Kappa, tais
como o de Cohen (1960), de Spitzer et al. (1967), Cohen (1968) e Everitt (1968). A
formulacdo feita por Fleiss et al. (1969) € considerada correta.

O Kappa tem sido considerado geralmente como representagdo da propor¢do de
concordincia obtida depois da remogdo da proporgdo de concorddncia cuja ocorréncia
pode casual (Pe). Entretanto, Foody (1992) levanta o problema da super estimacio
decorrente do calculo da proporgio de acaso de concordéncia (Pe) no caleulo do coeficiente
presente na formula propostos por Cohen (1960) e Rosenfield & Fitzpatrick-Lins (1986).
Sua exposigio indica que este elemento da equagio ndo reflete a proporgo de concordéncia
presente na classificagio menos a chance de concordancia casual, uma vez que inclui a
concordancia real (Brennan & Prediger, 1981) ou a concordéncia “por causa” (Aickin,
1990), em adi¢dio a chance de concordancia. O efeito desse problema ¢ reduzir a magnitude
do coeficiente Kappa e assim a exatiddo aparente da classificagiio. Nesse mesmo trabalho,
Foody (1992) sugere abordagens alternativas para o coeficiente Kappa, tais como as
discutidas por Brennan & Prediger (1981) e Aickin (1990).
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A estimativa KHAT padrido utilizado por Bishop et al. (1975) supbem que a
amostragem seja multinomial, requisito basicamente satisfeito pela amostragem aleatoria
simples (Stehman, 1996). Congalton (1991) aponta a necessidade de valorizar o efeito do
uso dessas formulas padrio em estudos cuja amostragem ndo € aleatoria simples. Stehman
(1996) apresenta um estimava alternativa de Kappa para ser empregada com uma
amostragem estratificada aleatoria, sob a qual é derivada a varidncia dessa estimativa e uma
estimativa da variancia baseada na amostra. Esse estimativa, denominada de KS, também ¢
apropriada para amostragem sistematica dentro de estratos, porém a variiincia e a estimativa
de variéncia apresentadas ndo sio adequadas para uma amostragem estratificada sistematica.

Segundo Bishop et al. (1975), nas situagbes onde K ¢é assintoticamente normal, um
intervalo de confianga para £ pode ser formulado a partir da sva varidncia (& %):

520 =L ¢91(1—ei,)Jrz(l—eﬁ,)(:zewz~—33)+(1-91)’(45'4—46)2)2
N (1-6,) (1-6,)° (1-6,)°
sendo,

¥ r r r 2
X, X X (X, X, X[ X, X
: ZN : Zl: Nt o ZlN N N ) Y

i=1 j=1

Conseqiientemente, o coeficiente Kappa pode fornecer informagdes tanto de uma
simples matriz como comparar estatisticamente matrizes (Cohen, 1960).

O teste entre dois KHATs independentes permite que quaisquer duas matrizes
possam ser comparadas a fim de determinar se ha diferengas significativas. O teste de
significAncia para determinar a significancia da diferenca entre matrizes (Cohen, 1960), ¢
construido a partir da varidncia de KHAT &%

K 1 - Kz

V67 +63
Desta forma, matrizes de erro gerados por muitos algoritmos de pré-classificagdo
podem ser agora comparados dois a dois, para determinar que classificagio ¢
significativamnte methor que a outra. Pesquisadores podem também wusar esses
procedimentos para testar os efeitos de fatores individuais na exatiddo da classificagio.

Contudo, esse procedimento deveria ser limitado a apenas uma variagio de um fator na
classificacdo, por vez.

~Z

57



Avaliagdo de classificadores espectrais de imagens Landsat-TM em dreas rurais densamente ocupadas

5. Material

5.1 Definiciio da regiio de estudo

A regido de estudo é um trecho da bacia do rio Jacaré-Pepira, localizada nos
municipios de Brotas e Torrinha (vide Figura 5-1).

1442 &m

Limites municipais

mmunes, . Limites da bacia
Rio Jacaré-Pepira 4 atenn

o 3 “*o0'w arven'w
Niicleos urbanos

Figura 5-1. Localizacfio geogrifica da bacia do rio Jacaré-Pepira, Sio Paulo, ¢ a divisiio politico-
administrativa dos seus municipios (Adaptado de Maier, 1983 ¢ Joly, 1994).

A existénela, nesta regido, de remanescentes de vegetagdo natural razoavelmente
preservados (vide Figura 5-8), com destaque para areas inundéaveis e fragmentos florestais,
propicia condi¢Bes favoraveis para a sobrevivéncia de popula¢Bes faunisticas significativas
em termos do panorama paulista (vide Figura 5-11c¢). Esse quadro natural, relativamente
preservado, tem suscitado o desenvolvimento de wvarios trabalhos cientificos e
conservacionistas no ambito do projeto "Estudo, preservacio e recuperacio das matas
ciliares da bacia do rio Jacaré-Pepira, Estado de Sdo Paulo, Brasil", pertencente ao
programa internacional "Role of Land/Inland Water Ecotones in Landscape Management
and restorarion” da UNESCO/MAB/IHP (Naiman et al, 1988, Naiman et al, 1989 e

Naiman & Décamps, 1990). S#o subprojetos voltados para temas como biodiversidade
(Joly, 1994); fitossoctologia (Salis, 1990 e Zickel, 1995), floristica (Salis, 1990; Salino, 1993
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¢ Salis et al., 1995), autoecologia de espécies vegetais (Lieberg, 1990, Aidar, 1992; Lobo,
1993; Marques 1994 ¢ Lobo & Joly, 1996), recuperagdo e implantagdo de matas cxhares
(CEPAM, 1990) e estrutura da paisagem (Metzger, 1992 ¢ Metzger, 1996).

As condigdes ambientais encontradas em Brotas, Torrinha e suas cercanias define
uma paisagem onde se destaca a heterogeneidade de coberturas e usos das terras (vide
Figura 5-7 e Figura 7-4) e a auséncia de uma malha industrial desenvolvida e de grandes
conurbagbes. Ha elementos significativos da vegetag#io original preservados, inseridos em
uma matriz de usos agrossilvipastoris muito diversificada (vide Figura 5-9, Figura 5-10,
Figura 5-11, Figura 5-12 e Figura 5-13), e espalhados por anfiteatros de grande beleza
cénica definidos pelas escarpas de cuestas arenitico-basélticas e de reverso (vide Figura 5-
7a), morros testemunhos e varzeas nas planicies aluvionares (vide Figura 5-8¢). Essa quadro
ambiental favoravel em termos de Estado de S3o Paulo certamente esté relacionado ao fato
da regifio nfio estar em nenhuma das rotas de desenvolvimento agricola no século passado e
industrial nesse século.

Esse carater impar da area ¢ t3o relevante a ponto de inclui-la na Area de Protegfio
Ambiental (APA) Corumbatai-Botucatu-Tejupa, instituida em 8 de junho de 1983 através do

Decreto Estadual 20.960, abrangendo uma érea total de aproximadamente 650.000 ha
distribuida em 23 municipios. Os remanescentes das formagdes fitogeograficas originais,
onde se destacam os cerrados (vide Figura 5-8d), foram declarados, por esse mesmo
instrumento juridico, Zonas de Vida Silvestre. Esse tipo de unidade de conservagdo ¢ ideal
para promover um ordenamento territorial de areas mistas, como as focalizadas em Brotas e
Torrinha. A coexisténcia de atividades primarias e sistemas naturais permite articular a
protecdo e conservagio da qualidade ambiental e dos ecossisternas com a melhoria da
qualidade de vida da populago local (Silva & Fornasari Filho, 1992). Entretanto, apesar
desse panorama favoravel, essa APA, como muitas outras, permanece no papel, sem ser
implantada ou ao menos contar com sua espinha dorsal, o zoneamento ecolégico-
econdmico, que é o instrumento técnico para o estabelecimento de normas de uso.

A seleciio desta regiio como o objeto desta dissertagio esta relacionada a grande
diversidade paisagistica, com muitas coberturas e distintos usos das terras. Esta situacdo de
grande variabilidade espacial em um territorio reduzido ¢ muito adequada para testar os
classificadores digitais de imagens de SR, pois minimiza diversos custos logisticos e
operacionais tanto na aquisi¢do, processamento e expressdo de dados orbitais e de campo.

5.2 Coleta de dados

Os dados primérios para a execugdo do projeto foram obtidos da base topografica
disponivel e de imagens orbitais da area piloto nos municipio de Brotas e Torrinha, Estado
de S#o Paulo, descritas a seguir.

Também foram reunidos dados complementares das fontes de informagdes
disponiveis, tanto bibliograficas como cartograficas, sobre a regio em questdo, formando
um conjunto de referéncia para auxiliar a interpretacdo das imagens orbitais.
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5.2.1 Aquisiciio de mapas

A base cartografica necessaria para a execugdo do trabalho foi composta pelos
seguintes elementos:

Mapa de vegetacgdo natural
escala de 1:50.000 (Sdo Paulo, 1989)
e Brotas SF-22-Z-B-111-4
e [tirapina SF-23-Y-A-1-3
e Ribeirdo Bonito SF-22-7-B-I1-2
e Sio Carlos SE-23-Y-A-I-1
Mapas topograficos
escala de 1:10.000 (Sdo Paulo, 1980)
s Brotas I SF-22-7Z-B-1I1-4-NO-B
¢ Brotas I1 SF-22-Z-B-1l1-4-NE-A
o Brotas Il SF-22-Z-B-ITI-4-NO-D
e Espraiado SF-22-Z-B-IlI-4-NE-C
¢ Fazenda Chéo Flora SF.22-Z-B-111-4-NE-B
e Fazenda Chapadido SF-22-Z-B-111-4-NO-F
¢ Fazenda Magali SF-22.Z-B-11-4-SE-A
e Fazenda Marimbondo SF-22-Z-B-TH-4-NE-F
e Fazenda Olivetti SF-22-7-B-111-4-SO-B
e Fazenda Santa Cecilia SF-22-Z-B-1II-4-SE-C
e Fazenda Santa Isabel SF.22-7Z-B-HI-2-SE-F
e Fazenda S3o Jodo SE-22-Z-B-H1-2-SO-F
e Fazenda Varjdo SF-22-Z-B-11I-4-NE-E
¢ Gouveia SF-22-Z-B-1II-2-SE-E
e Ribeirdo Tamandua S¥-22-Z-B-IM1-4-NE-D
s S#o Sebastiio da Serra SF-22-7Z-B-H1-4-SE-D
e Sitio Sdo Sebastido SF-22-Z-B-111-4-SE-B
escala 1:50.000
¢ Brotas SF-22-Z-B-HI-4 (Brasil, 1974)
e ltirapina SF-23-M-I-3 (Brasil, 1969)
e Ribeirdo Bonito SF-22-Z-B-Il1-2 (Brasil, 1971)
s S#o Carlos SF-23-Y-A-1-1 (Brasil, 1971)

As informagdes sobre o solo foram obtidas do mapa de solos do levantamento semi-
detalhado do Estado de Sdo Paulo, quadricula de Brotas, na escala 1:50.000 (Almeida et al,
1981).

5.2.2 Aquisiciio de fotografias aéreas

Foram obtidas as fotografias aéreas pancrométicas mais recentes da area piloto,
datadas do inverno de 1979, escala 1:35.000, produzidas pela Terrafoto, para auxiliarem a
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interpretagdo dos padrdes de cobertura terrestre nas imagens ¢ a localizagio de éreas de
interesse durante o trabalho de campo.

5.2.3 Aquisiciio de imagens orbitais

Foi adquirida, junto ao INPE, uma imagem do satélite Landsat-TM, Orbita-ponto
220/75, quadrante C (96 x 96 km), de 29/8/92, com 7 bandas no formato digital, com 0% de
cobertura de nuvens (vide Figura 5-2 ).

Orbita 220
51° ' 45°

- 20°

-« Ponto 75

>

25°

Figura 5-2 Localizag#io geografica da imagem da bacia hidrogréfica do rio Jacaré-Pepira, Sic Paulo.

5.3 Caracterizaciio da drea de estudo

Através da bibliografia levantada foi possivel elaborar uma descrigBo e analise
sucinta dos principais condicionantes fisicos, bidticos e antrépicos das paisagens existentes
na area de estudo.

5.3.1 Hidrografia

O rio Jacaré-Pepira (Figura 5-3) tem cerca de 174 km de extensdo e esté localizado
no centro geografico do Estado de Sao Paulo, nascendo na Serra de Sdo Pedro, localizada
no planalto de Ttaqueri (47° 55' W e 22° 30'S a 980 m de altitude, Municipio de S&o Pedro) e
desembocando no rio Tieté, na altura da represa de Ibitinga da CESP (48° 55' W e 21°51'§
a 400m de altitude, Municipio de Ibitinga). Esta bacia hidrografica drena uma éarea de 2483
km? abrangendo parte de 13 municipios (Metzger, 1992).

O rio percorre 16 km até a cota de 800 m, no lugarejo de Patrimdnio de S&o
Sebastifio. Neste local existe uma barragem com 10 m de altura que forma uma represa
(Maier, 1983). A barragem pertence a Centrais Elétricas de Sao Paulo (CESP) ¢ acionava
uma pequena usina hidrelétrica que atualmente estd desativada. Apos a barragem, o rio
desce o reverso das cuestas basalticas apresentando-se muito encachoeirado, uma vez que
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Figura 5-3. Bacia hidrogrifica do rio Jacaré-Pepira, Sio Paulo, com alguns de seus principais
afluentes (Adaptado de Aidar, 1992),

um desnivel de 240m de altitude € superado em uma curta distdncia (25 km). Em seguida
atravessa uma regiio plana, onde forma extensa varzea. Retornando ao encaixe em sua
calha, o rio passa pelo perimetro urbano de Brotas, onde apresenta saltos ¢ corredeiras que
sdo atragdes turisticas do municipio. Posteriormente o rio percorre cerca de 158 km,
apresentando muitos meandros e areas de varzea, antes de desaguar no rio Tieté, no
municipio de Ibitinga (48° 55° W e 21°55” S), a aproximadamente 400 m de altitude.

De acordo com as informagdes de Maier (1983) e a comunicag¢io pessoal de
C.AJoly em 1991, o rio Jacaré-Pepira ¢ um rio com aguas nio poluidas, apesar de receber
esgotos domésticos in natura de quatro municipios. Este esgoto é assimilado e depurado
pelo rio.

5.3.2 Geologia
A bacia do Jacaré-Pepira, tal qual grande parte do Estado de Sdo Paulo, esta incluida
na Bacia do Parana, uma unidade geotecténica cujo surgimento sobre a Plataforma Sul-

Americana ocorreu a partir do Paleozéico (Devoniano Inferior ou Siluriano). Ao longo
deste extenso periodo, uma camada espessa de sedimentos foi sendo acumulada. No
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Jurassico Superior, gracas a constante subsidéncia dessa Bacia, iniciaram-se novos

processos tectdnicos, completando com lavas basalticas e intrusdes de diabasio o pacote que
cobre a plataforma (Almeida & Mello, 1981).

Na bacia do rio Jacaré-Pepira, as rochas pertencem predominantemente a unidades
litoestratigraficas em sua maioria datadas do Mesozdico. De acordo com o mapa geologico
do Estado de Sdo Paulo, escala 1:500.000, (Bistrichi et al., 1981), a seqiiéncia cronologica
da base para o topo presente na Bacia do Jacaré-Pepira esta descrita sumariamente na
Tabela 5-1.

Tabela 5-1. Coluna litoestratigrafica simplificada da bacia do rie Jacaré-Pepira, Sfio Paulo.

Periodo geolbgico Grupo Formacio Rachas
Triassico | Pirambdéia (Trjp) sedimentares - arenitos fluviais
Sio Bento '| Botucatu (Jkb) sedimentares - arenitos edlicos
Serra Geral (JKsg) | vulcinicas- derrames basalticos
Mesozdico | Jurdssico a Intrusivas basicas | vulciinicas - diques ¢ lengois
Cretéceo tabulares (JKp) ' | diabdsicos
Bauru ' Adamantina (Ka) | sedimentares - arenitos fluviais
Itagueri’ (Kti) sedimentares - arenitos argilosos
Cenozbico | Quaterndrid Holoceno Aluvides (Qa)° sedimentos aluvionares

' rochas com pouca express3o na regido.
? presente ao longo da calha do Jacaré-Pepira
? posigio cronolégica controvertida pois também pode ser considerada paleogénica

Na area de estudo (Figura 5-4), estdo presentes praticamente todas as litologias
constantes da Bacia do Jacaré-Pepira, com exce¢dio da Formacgio Adamantina, restrita ao
entorno da cidade de Dourado.

A montante da cidade de Brotas, na area de inundacdo de um trecho do rio Jacaré-
Pepira (vide Figura 5-7c¢ ¢ Figura 5-8¢), ocorrem sedimentos aluvionares, constituidos
principalmente por argilas com alto teor de matéria orgénica.

Nessa mesma regido, distanciando-se da calha do rio, localizam-se primeiramente
rochas mais antigas, pertencentes a Formacdo Piramboia, cujos arenitos sdo de deposigio
fluvial e tém granulagio fina e média.

Descendo a coluna estratigrafica da Tabela 5-1, ocorrem os arenitos da Formag¢do
Botucatu, cuja granulagdo € de fina a média, de origem edlica e a estratificagdo cruzada. Na
porgdo sul da area de estudo, estas litologias do Botucatu estfio dispostas abaixo das rochas
vulcénicas e basicas da Formagio Serra Geral.

Esses derrames basalticos da Formagdo Serra Geral afloram encaixadas ao longo de
dois trechos do rio Jacaré Pepira, a jusante de Brotas e na sua cabeceira, proximo ao
Patriménio, acompanhando a maioria de seus afluentes. Esta litologia basaltica define
cuestas, acima das quais encontram-se os arenitos da Formagio Itaqueri.

Na porgéo norte da area de estudo, a Formagdo Itaqueri estd ausente, sendo que os
arenitos da Formagdo Botucatu sdo a cobertura litologica predominante, entremeada por

manchas de rochas das Formacgdes Serra Geral e Pirambaia (Bistrichi et al., 1981).
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‘Esta distingdo geologica entre
os setores norte, o de colinas amplas, e
sul, colinas médias, da area de estudo ¢
marcante, como ilustra a imagem de
satélite representada na Figura 7-4.

A segurr sdo  descritas
sucintamente as litologias presentes na
area deste projeto.

5.3.2.1 Mezosbico

5.3.2.1.1 Grupo Sdo Bento

A denominagiio de Grupo Sdo
Bento recai sobre um conjunto de
arenitos € as rochas eruptivas da
formagio Serra Geral. Os arenitos

recobrem as camadas paleozoicas e
podem ser distinguidos em duas
Formagbes: Piramboia, componente

' inferior € de natureza
Legenda: predominantemente aquosa, e
JEb - Formagio Botucate 7] Trlp - Fermagio Piambéia  Botycatu, com origem edlica.

[[] 7K sg - Formaghio Serva eral [ ] Qa - Aluvitos Essas duas formagdes seriam
1K1 - FormagSo Haqueri resultado de um ciclo unico de

deposigio sedimentar, no qual as
Figura 5-4. Mapa geolégico da drea de estudo na bacia  condicBes climiticas passaram de
do rio Jacaré-Pepira, 530 Paulo (Adaptado  gyentes e umidas para desérticas. Ao
de Bistrichi et al., 1981). final desse ciclo, quando ainda
perduravam  condighes  desérticas,
iniciou-se a  atividade  vulcénica

basaltica da Formag3o Serra Geral, cobrindo o pacote sedimentar (Almeida & Melo, 1981).

3.3.2.1.1.1 Formacdo Pirambdia - TRJp

E uma seqiéncia de camadas arenosas composta por arenitos finos a médios,
avermelhados, siltico-argilosos, de estratificagio cruzada ou plano-paralela; niveis de
folhelhos e arenitos argilosos de cores variadas e raras intercalagdes de natureza areno-
conglomeratica. Os registros de ondas ou correntes sdo freqiientes, ao contrario da
ocorréncia de fosseis conchastroides e ostracoides.

Datagdes radiométricas dos derrames basalticos, o registro fossilifero, a litologia e a
estrutura dessa Formagdo indicam uma provavel origem mesozoéica pré-Jurassico Superior,
associada a depositos principalmente fluviais ¢ de transbordamento, cuja formagdo ocorreu
em um ambiente continental umido, oxidante, com canais meandrantes, planicies de
inundagio e lagoas efémeras e esporadicas (Almeida & Melo, 1981 e Petri & Fulfaro, 1988).
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No Estado de S3o Paulo, esses arenitos estdo expostos acompanhando toda a faixa
de ocorréncia dos depositos sedimentares mezosdicos na Depressdo Periférica, com excegdo
do vale do rio Grande. Na éarea de estudo deste projeto, estio presentes ao longo do Jacaré-
Pepira e na parte norte (vide Figura 5-4).

5.3.2.1.1.2 Formagdo Botucatu - JKb

A Formagio Botucatu é formada quase integralmente por arenitos avermethados de
boa selecio e granulagiio fina a média e uniforme. Essas caracteristicas e sua estrutura
sedimentar estratificada cruzada tangencial de médio a grande porte e6licos, apontam para
origem eodlica em um ambiente de sedimentacdo desértico, associado a dunas moveis
(Almeida & Melo, 1981 e Petri & Fulfaro, 1988).

Entretanto, principalmente na por¢fio basal, a homogeneidade dos sedimentos ¢
interrompida por ocorréncias seqienciais e localizadas de depdsitos fluviais areno-
conglomeraticos, de siltitos e argilitos lacustres, caracterizando deposicdo subaquosa em
facies torrenciais e estagnadas (Petri & Fulfaro, 1988).

O periodo cronolégico provavel da Botucatu € o Jurdssico Médio-Superior ¢ o

Cretaceo Inferior pré-Aptiano. Entretanto, os limites possiveis vio do Triassico Superior,
das camadas superiores da Formacgio Rosario do Sul, contemporinea da Piramboia e com
distribui¢io geografica restrita ao Rio Grande do Sul, ao Neocomiano, correspondente aos
primeiros derrames da Formacdo Serra Geral (Almeida & Melo, 1981).

Deste modo, esse grande deserto de areia, ou erg, advindo da acumulagio de
grandes dunas, com variados subambientes e acentuada aridez, perdurou até o vulcanismo
basaltico. Contudo, nestas areas de acumulacdo eodlica também estavam presentes: 1.
desertos pedregosos com fragmentos finos, ou regs aluviais, devido & deposicio de material
proveniente das regides cristalinas periféricas e dos afloramentos de sedimentos existentes,
em condigdes de alta energia; 2. lagoas pequenas e esporadicas nas planicies, possibilitando
a formaco de sedimentagio hidroclasticos finos (Almeida & Melo, 1981).

Esses arenitos, em Sdo Paulo, afloram em uma faixa ininterrupta, abaixo das serras
basalticas e em suas escarpas, atingindo sua maior expressio em termos de area entre os rios
Piracicaba e Mogi-Guagu. Por sua vez, na érea de estudo selecionada na Bacia do Jacaré-
Pepira, 0 Botucatu ocupa a maior parte da regido norte (vide Figura 5-4).

5.3.21.1.3 Formagdo Serra Geral - JKsg e intrusivas basicas

As rochas dessa Formagdo sdo vulcénicas toleiticas. Sua origem esta relacionada a
um conjunto de derrames de basaltos com coloragio cinza e negra e textura afanitica. Ha
intercalagGes de arenitos intertrapeanos, com granulagdo fina a média e estratificagio
cruzada tangencial, analogos aos da Formagiio Botucatu, onde estdo associados corpos
intrusivos vulcénicos, principalmente diques e sills de diabasio.

Associados aos derrames de lavas, atuando como conduto em muitas situagdes,
estdo presentes um grande nimero de diques. Sdo aproximadamente verticais, geralmente
simples e com paredes paralelas, ocupando fendas de tragdo. As vezes cortam derrames e
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estdo conjugados a sills. Os sills sdo muito freqiientes nas rochas paleozoicas da Depresséo
Periférica e nos arenitos mesozoicos, dispondo-se geralmente de modo concordante com as
rochas encaixantes.

As determina¢des radiométricas das rochas da Serra Geral, indicam um vulcanismo
situado cronologicamente entre 147 e 119 milhdes de anos passados, id est entre o Jurassico
Superior ¢ o Cretaceo Inferior pré-Aptiano, atingindo freqiiéncia méxima entre 130 e 120
milhGes de anos (Almeida & Melo, 1981).

Os basaltos da Formagiio Serra Geral provavelmente surgiram a partir de lava muito
liquida cujo espathamento ocorreu de forma rapida através de geoclases e falhas menores,
em um processo continuo, migrando de sistema de fraturas para outro, em um ambiente
desértico, conforme sugerem a homogeneidade das efusbes, sua extensa distribui¢do, sua
contemporaneidade com diques, a morfologia das dunas conservada isoladamente em
intercalagdes eolicas, a auséncia de material erodido dos basaltos no seio da Formagdo e a
raridade de produtos piroclasticos (Almeida & Melo, 1981).

No Estado de Sdo Paulo, os derrames estdio expostos na face superior de morros
testemunhos e das escarpas das cuestas basaltica (vide Figura 5-7a), penetrando pelos vales

dos rios do Planalto Ocidental e podendo estender-se por grandes areas nos planaltos de
rebordo dessas cuestas, como no nordeste do Estado. Na Depressio Periférica,
especificamente na regifio nordeste do Estado, € muito comum a presenga de corpos
intrusivos tabulares concordantes. Os diques de diabasio estdo disseminados de modo geral,
tanto em rochas sedimentares da bacia do Paranid como nas cristalinas pré-cambrianas
(Almeida & Melo, 1981). Na area de estudo focalizada por este projeto, na bacia do Jacaré-
Pepira, as rochas da Formagdo Serra Geral ocorrem principalmente ao longo das calhas de
drenagem (vide Figura 5-4 e Figura 5-8b).

5.3.2.1.2 Grupo Bauru

O fim das efusdes de lavas da Formaglio Serra Geral foi seguido por um
soerguimento epirogénico generalizado da Plataforma Sul-Americana em todo o Brasil
Paralelamente, o segmento norte da Bacia do Parand atuou como uma area negativa em
relag@o a parte central da bacia e aos soerguimentos marginais, possibilitando a formagio de
areas deprimidas localizadas, onde o Grupo Bauru depositou-se no Cretiaceo Superior.
Muito comum em boa parte de Sdo Paulo, estes arenitos recobrem as lavas basalticas do
Planalto Ocidental.

Apesar deste grupo estar presente na Bacia do Jacaré-Pepira através de sua
Formacio Adamantina, localizada préxima da cidade de Dourado, a existéncia deste grupo
na area piloto deste projeto é duvidosa na medida que a posigdio litoestratigrafica da
Formagio Itaqueri € controvertida, sendo considerada por alguns autores como pertencente
ao Grupo Bauru e portanto de natureza creticea (Bistrichi et al., 1981) ou por outros
associada as coberturas cenozoéicas (Almeida & Melo, 1981).
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3.3.2.1.2.1 Formagdo Itaqueri - Kti

A litologia desta Formag#3o -caracteriza-se principalmente pela alternincia dos
seguintes constituintes: arenitos com cimento argiloso predominante e geralmente lentes
alongadas de folhelhos e conglomerados polimiticos de extensfio reduzida, muitas vezes
ferruginizados (Pongano, 1981). Sdo arenitos de granulagio variavel, desde muito fina até
grosseira e heterogénea, apresentando heterogeneidade mineralogica e porcentagem variavel
de pigmento ferruginoso. As estruturas deposicionais também s3o variaveis, desde
estratificagfio plano-paralela ou cruzada nos arenitos até arranjo cadtico nos conglomerados.
Estes descritores indicam um ambiente de sedimentagéo fluvial em condi¢des de alta energia
e de alteragOes repentinas na velocidade de transporte dos materiais (Almeida & Barbosa,
1953).

Pongano (1981) discute detalhadamente todas as dificuldades para se localizar
adequadamente as rochas do Itaqueri na coluna litoestratigrafica da Bacia do Parana.
Resumidamente, sem desconsiderar a possibilidade de uma posicdo intermediaria, a
localizagdio desta cobertura sedimentar pés-trapiana em uma faixa descontinua no reverso da
cuesta basaltica, como pode ser constatado na bacia do Jacaré-Pepira, sugere aborda-la

tanto como basal ao Grupo Bauru ou como subsegiiente, articulada ao soerguimento e
arqueamento pds-cretaceo do leste paulista.

Na area piloto, ocorre apenas na regido sul, cobrindo a maior parte de sua extensdo,
sendo interrompida pelas formagdes do Grupo Sdo Bento, localizadas ao longo dos rios
(vide Figura 5-4).

5.3.2.2 Cenozoicas

5.3.2.2.1 Aluvides (Qa)

Estes sedimentos aluvionais sdo principalmente compostos por areias inconsolidadas
de granulagdo variavel, argilas e cascalheiras fluviais subordinadamente, em depositos de
calha e ou terragos.

Ao longo do Jacaré-Pepira, essas planicies aluvionares sdo bem desenvolvidas,
localizando-se na area piloto entre a cidade de Brotas e o reservatorio do Patriménio, a
jusante da cuesta basaltica formada pelas rochas da Formagio Serra Geral (vide Figura 5-4).

5.3.3 Geomorfologia

De acordo com o mapa geomorfolégico do Estado de Sdo Paulo (Pongano et al.,
1981), a bacia hidrografica do Jacaré-Pepira possui grande parte de seu curso sobre a
provincia das Cuestas Basalticas, tendo apenas o seu tergo final sobre a provincia do
Planalto Ocidental. As nascentes localizam-se no chamado reverso das cuestas basalticas que
sdo uma sucessdo de grandes plataformas estruturais (em basalto e arenito), inclinadas para
o interior, em direcdo a calha do rio Parand. Os varios riachos da nascente (vide Figura 5-8a
e b) drenam por escarpas festonadas (vide Figura 5-7a e b), com desnivel de 140m. Em
seguida o rio passa por uma planicie aluvial (vide Figura 5-7c e Figura 5-8¢), continuando o
seu trajeto por uma seqiiéncia de colinas amplas, colinas médias e mesas basalticas, relevos
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tipicos da regido de Cuestas Basélticas, para novamente atingir uma planicie aluvial, ja no
Planalto Ocidental.

Os relevos de cuestas sustentados por rochas basalticas sdo uma das paisagens de
maior beleza cénica das terras paulistas. Essa provincia caracteriza-se por uma morfologia
marcada por duas feigbes dominantes (vide Figura 5-7b e Figura 5-9a). a escarpa ¢ o
reverso das cuestas. A primeira é um relevo alcantilado situado no divisor oriental com
provincia da Depressio Periférica (vide Figura 5-7a). A segunda ¢ formada uma seqiiéncia
de grandes plataformas suavizadas, com caimento noroeste, em basalto e arenito Botucatu
ou Bauru (vide Figura 5-11b e c).

A atwacdo da dissecagdo sobre esses planaltos estruturais originou anfiteatros
erosivos e festonamentos bem desenvolvidos, embora o entalhamento seja variavel em
fungfio das particularidades de cada bacia hidrografica (Maier, 1983).

A area de estudo esta localizada em um desses planaltos estruturais, denominado
Itaqueri. Tal como os outros isolados nas cuestas basalticas, seus limites sZo definido por
escarpas locais geralmente conhecidas por serras, as quais nesse caso sio as do Itaqueri, de
Sdo Pedro, do Tabuleiro (vide Figura 5-3), de Brotas e da Cachoeira. Essas feigbes séo
encimadas por coberturas arenosas, restos dissecados da provincia do Planalto Ocidental
(Pongano et al. 1981).

Segundo Carneiro et al. (1981),
os sistemas de relevo de ocorréncia na
area selecionada como objeto dessa
dissertaciio sdo de trés tipos.

O primeiro sio os relevos de
agradaciio composto por planicies
aluviais (codigo 111) situadas juntos as
margens do rio Jacaré-Pepira e de alguns
de seus afluentes e submetidas ao seu
regime de inundagdes (vide Figura 5-5,
Figura 5-7c, Figura 5-8¢ e Figura 5-9a).

O segundo grupo sdo os relevos
de  degradacio em  planaltos
P 234 - Morretes alongados ¢ dissecat}-os (vide Figura 5-7d, Figura 5-
. espigfes 114 e Figura 5-12d). Estdo presentes as
§21 - Bscarpas festonadas segu%ntes feighes: l colinaus amplas
, (codigo 212) com mnterflivios de area
213 - Colinas médias 311 - Mesas basdlticas geralmente superior a 4 km?, topos
Figura 5-5. Mapa geomorfolégico da drea de estudo ex“t.e,nsos & aplainados, vertentes de perfis

na bacia do Rio Jacaré-Pepira, Sie rctilineos a convexos, vales abertos,

Paulo. (Adaptado de Carpeiro et al. drenagem de baixa densidade e padrio

1981) subdendritico; colinas médias (codigo

213) com interflavios de 4reas em torno

de 1 a 4 km’, topos aplainados, vertentes de perfis convexos a retilineos, vales abertos a
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fechados, drenagem de média a baixa densidade e padrio sub-retangular e morretes
alongados e espigdes (codigo 234) com interflivios sem orientagdo preferencial, topos
angulosos a achatados, vertentes ravinadas com perfis retilineos, vales fechados, drenagem
de média a alta densidade e padréo dendritico. Como pode ser constatada na Figura 5-5, a
contribuicio desse tipo de relevo para definicdo da paisagem da regiio ¢ a mais
pronunciada.

O terceiro tipo é formado pelos relevos de transicfio (vide Figura 5-7a, b e Figura
5-9a), representado por escarpas festonadas (codigo 521), com feigGes desfeitas em
anfiteatros separados por espigdes, topos angulosos, vertentes com perfis retilineos, vales
fechados, drenagem de alta densidade e padrio subparalelo a dendritico. Sdo essas feicbes
particulares que conferem a grandiosidade e a beleza do cendrio natural privilegiado de
Brotas, Torrinha e vizinhanga.

5.3.4 Pedologia

Segundo o levantamento pedologico de Almeida et al. (1981), na area focalizada
neste trabalho, constata-se a presenga dos seguintes solos, isolados ou reunidos em diversas

associacOes: latossolos, podzolicos, terra roxas, areias quartzosas, solos litblicos e
hidromorficos.

O grupo dos latossolos recobre a maior parte da area de estudo e pode ser
diferenciado nos seguintes tipos: roxo, em duas subcategorias, o distréfico, com horizonte A
moderado ou proeminente e da unidade Bario Geraldo (LRd), presente apenas no sopé da
escarpa nas proximidades da Usina Alcooleira Paraiso, e o eutrofico, com horizonte A
moderado ou chernozénico e pertencente a unidade Ribeirfio Preto (Lrd), presente apenas
em uma faixa simétrica a escarpa, novamente proxima & Usina Paraiso, em associagio com a
terra roxa estruturada (vide Figura 5-11c), vermelho escuro, alicos, com horizonte A
moderado, os de textura média associados as unidades Dois Corregos (LE-1) e Hortolandia
(LE-2) e os de textura argilosa & unidade Limeira (LE-3) e vermelho amarelo, os mais
comuns na area considerada (vide Figura 5-11b), alicos, com horizonte A moderado e
textura média, unidades Coqueiro (LV-2), Laranja Azeda (LV-3) e Trés Barras (LV-4) onde
o horizente A € proeminente. O latossolo vermelho amarelo € a classe com maior freqiiéncia
de vogorocas, algumas com dimensdes extraordinarias como a fotografada na Figura 5-13a.

Os solos poedzélico verificados na area de estudo tém a maior parte de suas manchas
localizadas segundo o contorno das escarpas. Sdo do tipo vermelho amareio e
caracterizam-se por argilas de atividade baixa. Podem ser distinguidos em eutréfico ou alico,
abruptico, horizonte A moderado espesso, textura arenosa-média ou média-argilosa,
unidade Serrinha (PV-1); eutrdfico ou alico, abruptico, horizonte A moderado espesso,
textura arenosa-média ou média-argilosa, unidade Monte Cristo (PV-2) e distrofico,
horizonte A moderado, textura média ou arenosa-média, unidade Canela (PV-3).

As manchas de terra roxa estruturada estdo situadas ao longo de alguns segmentos
das escarpas na area de estudo. S@o solos eutroficos ou distroficos, com horizonte A
moderado e podem ser separados em duas unidades: Estruturada (TE-1) e Itaguagu (TE-2),
um intermediario para latossolo roxo,
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A segunda expressio em termos espaciais na area selecionada sdo as areias
quartzosas profundas, alicas, com horizonte A moderade (AQ). Acompanhando toda a
linha das escarpas, estdo distribuidos duas categorias de solos litélicos, eutroficos ou
distroficos. O Li-1 tem o horizonte A moderado e textura média e estd posicionada sobre
um substrato arenito Botucatu e Piramboéia. Com um horizonte A moderado ou
chernozénico e textura argilosa, o substrato do Li-2 é basalto ou diabasico. Em pontos
isolados nas margens do ribeirdio do Gouveia e da Cachoeira e ao longo do ribeirfo
Tamandua e de um trecho da calha do rio Jacaré-Pepira, a partir da montante da cidade de
Brotas até a foz do ribeirdo do Pinheirinho, ocorrem solos hidromérficos, do tipo gley
pouco himico e gley hiimico com ou sem solo orgénico (Hi).

5.3.5 Climatologia

O clima da regiio de Brotas estd classificado como subtropical Gmido com um
inverno seco e um verdio chuvoso Cwa, segundo o Sistema de Koppen (Setzer, 1966). De
acordo com Nicolini (1990), em um trabalho para o municipio de Jad situado proximo de
Brotas, a precipitagio média anual da regido varia entre 1100 a 1400 mm. Analisando o
balango hidrico dos dados da estagéo meteorologica do IAC em Jai em uma série temporal

de 26 anos (vide Figura 5-6), apresentado por Aidar (1992), o pico méaximo de chuva é no
més de dezembro, atingindo aproximadamente 222 mm e 0 minimo é em agosto, com cerca
de 25 mm de precipitacdo. Entre os meses de novembro e comego de abril ha um excedente
hidrico médio no solo de 353 mm. A partir dai prevalece o consumo da dgua armazenada no
solo até o final de setembro, com excegdo de um breve periodo em junho onde ha uma
pequena reposigéo do estoque hidrico. O déficit conseqiiente da utilizacdo da agua ja surge
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Figura 5-6. Balance hidrico do periodo de 1956 - 1982 para a regifio de Jai. Dados da estagiio
experimental do IAC, 22°17°S, 48°34'W, altitude de 580m, capacidade de
retencdo hidrica do solo de 125 mm. (Adaptado de Aidar, 1992).
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em abril e maio, porém com expressdo reduzida. Seu valor médio maximo de 42 mm ¢é
definido de julho a setembro, apés uma interrupgdo associada a recuperagdo verificada em
junho. A reposicio integral desta 4gua ocorre de outubro a meados de novembro, com o
inicio da estacio das chuvas.

A temperatura média anual esta entre 21,8 °C e 23,0 °C, sendo fevereiro o més com
temperatura média mais alta (25,1 °C) e junho com temperatura média mais baixa (18,7 °C)
(Nicolini, 1990). A temperatura minima absoluta registrada nesta regido, durante o periodo
de 1949 a 1978, foi de -0.5 °C, sendo que neste periodo, foram registradas a ocorréncia de
oito geadas.

Segundo o sistema alternativo de Nimer (1989), o clima da bacia é tropical quente e
umido com estagiio seca de 3 meses (junho - agosto). O verdo é quente com temperatura
média no més mais quente superior a 22 °C. A média anual varia principalmente entre 18 ¢
20 °C. No inverno, a temperatura média ¢ inferior a 18 °C em pelo menos um més, a
variag3o térmica fica entre 15 e 18 °C no més mais frio (junho-julho) e freqiiéncia anual
média de ocorréncia de geadas na regido é de 0 a 3 dias.

5.3.6 Paisagens

Contrapondo-se ao dramatico quadro de erradicag8o da cobertura vegetal original do
Estado de Sdo Paulo caracterizado por Victor (1975) e atualizada por iniciativa da
Fundagdo SOS-Mata Atlantica (SOS Mata Atlantica, 1993), a bacia do ric Jacaré-Pepira
manteve-se & margem do processo de fragmentagio intenso verificado em todo o sudeste da
Federagiio, conservando uma qualidade ambiental methor do que as regides adjacentes.
Segundo a analise do uso das terras elaborada através de uma classificagio de imagem
Landsat-TMS35 por Metzger (1992), a cobertura florestal (vide Figura 5-7a, b, Figura 5-8a, b
e ¢) respondia por 8,2 % da area da bacia em 1990, valor elevado se comparado com a
propor¢do de 1,18 % de florestas no interior do Estado de Sdo Paulo (SOS Mata Atlantica,
1993). Além disso, ha 9,64 % de campos imidos e varzeas (vide Figura 5-8¢ e Figura 5-
12b) situadas principalmente ao longo da calha principal da bacia. Entretanto, apesar dessa
situagdo privilegiada no ambito do panorama estadual, a vegetacfo natural da bacia e a
paisagem como um todo foi bastante afetada pelo ciclos econémicos do café no século
passado, cujos remanescentes ainda podem ser encontrados em muitos pontos da regido
(vide Figura 5-114), e da cana de agucar nas ultimas décadas (vide Figura 5-11b, ¢ e d),
entremeada pela expansiio das pastagens sobre as culturas decadentes em solos
empobrecidos (vide Figura 5-9 e Figura 5-13¢). Enquanto os remanescentes de cerrados
mais abertos sdo quase inexistentes, os fragmentos florestais (incluindo as matas e os
cerraddes, como o representado na Figura 5-8d4) encontram-se com niveis de degradagio
varidveis em muitos pontos. Apenas a montante do rio Jacaré-Pepira ainda podem ser
encontrados corredores de mata ciliar com uma continuidade maior (vide Figura 5-8¢).

Desse modo, a paisagem da bacia do Rio Jacaré-Pepira é eminentemente rural e
caracteriza-se pela ocorréncia de mosaicos de manchas de formagoes florestais e savinicas
(cerrado sensu lato, cerraddes, mata mesofila semi-decidua e mata ciliar) sobrepostas sob
uma matriz agrossilvipastoril. Essa configurag8o ficou muito bem caracterizada pelo mesmo
trabatho de Metzger (1992), uma vez que 44,46 % da area € ocupada por pastagens, 29,13
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% por agricultura, 4,82 % por reflorestamentos industriais (vide Figura 5-9d) ou
particulares, muitas vezes abandonados como o ilustrado pela Figura 5-135; 0,42 % por
conurbagdes (vide Figura 5-12d), contraposto aos 8,2 % de florestas e 9,64 % de campos
umidos. Ha ainda 1,26 % relativos a corpos d’agua (vide Figura 5-12¢) e 2,14 % de areas
analisadas, completando os 2314,81 Km? avaliados, correspondendo a 93,20 % da superficie
total da bacia. A classe das pastagens, por ser a de maior expressdo, abriga uma série de
situagdes distintas desde pastagens abandonadas e sujas até as manejadas por sistemas de
produgio desenvolvidos, como fica patente na Figura 5-@. QOutro uso das terras cuja
participagio na configuracdo da paisagem tem sido ampliada muito nos Gltimos anos € a
citricultura, onde ainda podem ser detectados muitos estigios distintos em razdo de sua
expansio ser recente (vide Figura 5-10). Nesse trabalho também fica muito bem evidenciada
a distribuigdo heterogénea dos tipos de cobertura das terras segundo unidades
geomorfoldgicas em funcdo das diferencas edaficas entre o reverso da cuesta, planicie e
vertente (vide Figura 6-2).
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5.4 Infra-estrutura fisica

Nas atividades de laboratério foram utilizados os seguintes equipamentos e

aplicativos do Instituto de Biologia e, principalmente, do Laboratorio de Processamento de
Informagdes Geo-referenciadas (LAPIG) do Instituto de Geociéncias, ambos da
UNICAMP:

Equipamentos:
estagdes graficas Sun, modelos SparcServer 4-470, Sparcstation 1+ e IPX, equipadas
com unidade leitora de fitas streamer, de fitas DAT e de discos 6ticos regravaveis,
rede local, conectando PC e estagdes graficas do LAPIG a rede UNICAMP e a Internet;
mesa digitalizadora formato A;;
sistema para gravagio de filmes 35 mm (Hardcopy), marca Matrix;
ploter eletrostatica, marca Versatec, modelo 8936;
impressora térmica, marca Tektroniks, modelo Phase IIsdx;
microcomputadores PC-AT 286, 486 ¢ 586;
leitor otico, impressoras jato de tinta e laser;

Aplicativos:
sistemas de processamento digital de imagens I?S (I’S, 1992) e ER Mapper, versdes 4.0 e
4.1 (ER Mapper, 1993),
sistemas integrados de analise de dados espaciais e multi-espectrais Idrisi, versdo 4.01
(Eastman, 1992a e 1992b) e GRASS, versdo 4.0 (USA, 1991) e 4.1(USA, 1993),

e sistema de projeto auxiliado por computador AutoCAD, versdo 11 (AutoCAD, s.d.)
e sistema de processamento de texto Microsoft Word, versdo 6.0
e sistema de editoragio de imagens Coral Draw, versdo 4.0 e 5.0.

Nas atividades de campo, foram utilizados os seguintes equipamentos:

e sistemas de posicionamento global (GPS), marca Magellan e marca Trimble
e conjunto completo de cartas topograficas, escala 1:50.000 e 1:10.000, referentes a area

de estudo, descritos no item 5.2.1;

o impressbes eletrostaticas das composicio coloridas das imagem orbitais;
e fotografias 35 mm coloridas dos pontos amostrais, obtidas através de uma cémera

fotografica acoplada a um sistema para visualizagdo de monitores de video.
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6. Métodos

6.1 Estrutura e sistemas para o processamento de imagens

Este projeto foi inicialmente desenvolvido junto ao Laboratério de Processamento de
Informagdes Georreferenciadas (LAPIG) do Instituto de Geociéncias (IG) da UNICAMP,
sob co-orientagdo do Dr. Alvaro P. Crosta, uma vez que o Departamento de Boténica do
Instituto de Biologia da UNICAMP ndo dispunha de infra-estrutura para o processamento
de imagens orbitais, nem tampouco de especialistas nesta area.

Posteriormente, com a disponibilidade de duas estagdes de trabalho no IB-
UNICAMP, constatou-se a possibilidade de transferir parte das atividades do projeto para o
Museu de Historia Natural. Para viabilizar essa alternativa, devido & inexisténcia de
administradores de sistemas e redes no IB, foi necessario a realizagdo de um treinamento
especializado através de cursos de gerenciamento de sistemas oferecido pelo Centro de
Computagio/UNICAMP e um estudo dos manuais técnicos. Com a aquisicdo desses
conhecimentos, foi possivel instalar os equipamentos, implantar os sistemas e conectar o IB

a rede Uninet e a Internet, beneficiando todo o conjunto de docentes e pés-graduandos da

instituicio. Finda a viabilizagiio do uso das estagBes de trabalho do IB, a manutengio e
gerenciamento do sistema e da rede foi executada por um periodo de 14 meses,
concomitantemente com o desenvolvimento dessa dissertagio. Com a sobrecarga das tarefas
de gerenciamento da rede devido ao crescimento da demanda de utilizagéo intemanoIBea
desatualizagdo dos computadores em termos de desempenho, tornou-se impossivel
prosseguir a consecu¢do das atividades do projeto, as quais voltaram a ser efetuadas no
LAPIG.

Os primeiros tratamentos e analises das imagens foram realizados com o sistema de
processamento de imagens I’S System 600 (I’S, 1992), o unico disponivel no LAPIG na
época. Trata-se de um sistema bastante poderoso, pois além de conter muitos algoritmos €
fungdes, permite um maior controle do emprego das diferentes técnicas e métodos pelo
analista e a implementagio de novos algoritmos. Contudo, a sua interface com o usuario ndo
é muito amigavel e sua utilizagdo requer uma base de conhecimento muito fundamentada.

Posteriormente os dados e analises em desenvolvimento foram migrados para o
sistema ER Mapper 4.0 (ER Mapper, 1993), por ocasido de sua aquisi¢do pelo LAPIG.
Trata-se de um aplicativo australiano, cujo manipulag@o ¢ bastante facil ¢ o armazenamento
de dados no disco é otimizado pela sua estrutura de algoritmos.

Entretanto essa opgdo pelo ER Mapper ndo implicou em um abandono completo do
I?S. No decorrer do trabalho, pelo fato de ambos os aplicativos apresentarem pros e contras,
diversas vezes foram utilizados recursos de ambos segundo a conveniéncia de cada
atividade, demonstrando o potencial de solu¢des multiplataformas na manipulagdo de
imagens.

Além desses, outros aplicativos foram empregados para o processamento e geragéo
dos dados de referéncia terrestre e calculo da exatiddo dos classificadores selecionados.
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O GRASS (“Geographic Resources Analysis Support System” - USA, 1991 e USA,
1993) permitiu o tratamento das informagdes sobre o uso das terras levantadas pelo plano
de amostragem, preparando-as para a avaliagio do desempenho dos classificadores. E um
sistema integrado de anlise de dados espaciais e multiespectrais de dominio publico
desenvolvido pelo "U.S. Army Corps of Engineers, Construction Engineering Research
Laboratory”. Nesse estagio, também foi utilizado um sistema de projeto auxiliado por
computador AutoCAD (AutoCAD, s.d.) para digitalizagdo dos croquis de campo.

A avaliagio da exatiddo das classificagdes efetuadas foi obtida pelo Idrisi (Eastman,
1992a e 1992b), um outro sistema integrado de processamento de imagens e de informagdes
geograficas de base matricial, desenvolvido pela “Graduate School of Geography” da Clark
University.

6.2 Procedimentos metodologicos

O tipo e a seqiéncia dos procedimentos utilizados nessa dissertagdo estdo
sintetizados na Figura 6-1. Foram quatro principais estagios: Preparagdo;, Classificagdo,
Coleta de dados de referéncia e Andlise da exatidéo. Em cada um deles, conforme ilustrado
pelo fluxograma apresentado, diversas técnicas e métodos foram empregados em atividades
interativas, cujos resultados foram analisados de forma a corrigir o curso do projeto durante
a sua consecugdo. Na Preparagdo, as imagens foram tratadas de modo a facilitar a distingdo
de padrdes de cobertura e uso das terras. Este tratamento, juntamente com os trabalhos de
campo preliminares, permitiram a formulago da primeira versdo da legenda tematica. Na
segunda etapa, classificagdo, seis diferentes algoritmos foram utilizados para categoriza¢do
dos pixels da imagem. Concomitantemente, foi executada a fase de coleta de dados de
referéncia, que respondeu essencialmente pela elaboragio e aplicagdo de um plano de
amostragem visando a coleta dos dados de referéncia. Por fim, os subsidios desses dois
estagios anteriores foram conjugados para a implementago da etapa andlise da exatiddo,
possibilitando avaliar o desempenho dos algoritmos e da classificagio como um todo.
Conforme indicado no fluxograma, os diversos procedimentos ndo estavam conectados de
forma apenas unidirecional, articulando-se com etapas precedentes através de circuitos de
retroalimentagdo. Cada uma desses quatro componentes € descrito com detalhes nos
proximos itens.

6.3 Preparacio das imagens

Antes de executar qualquer processamento com as imagens orbitais, foi necessario
acessar as informagdes contidas nas fitas. Os arquivos fornecidos pelo INPE em fitas
“streamer” (padrio TM-BSQ), devido ao seu formato de gravagéo diferente dos geralmente
utilizados pelos sistemas de processamento digital, exigiram a utilizagdo de um programa
auxiliar para a extragio dos meios de gravagdo do INPE em uma configuragdo
compreensivel aos outros sistemas.
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Figura 6-1. Fluxograma dos procedimentos de analise adotados para avaliacdo dos classificadores
espectrais de imagens Landsat-TM na regido de Brotas e Torrinha, SP.

Como a implementagdo desta fungio de leitura no ER Mapper é recente, O
procedimento de extragio adotado foi o programa “Lestr”, desenvolvido no INPE. Sua
aplicagdo requer o fornecimento de algumas especificagdes sobre o arquivo pelo usuario
(vide item 11.1). O tempo de leitura de cada fita, contendo uma banda de uma cena, foi de
aproximadamente 35 minutos em estagdes de trabalho.

Apbs a leitura, para facilitar a manipulagéo da imagem, foi criado um arquivo nico
através da fusdo das 6 bandas: 1, 2, 3, 4, 5 e 7, com o auxilio do I’S. Em seguida, o arquivo
gerado foi convertido para o formato ER Mapper.

83



Avaliagdo de classificadores espectrais de imagens Landsat-TM em dreas rurais densamente ocupadas

6.3.1 Georreferenciamento das imagens

O primeiro passo para executar O registro e a coIrecdo geométrica € ©
estabelecimento de pontos de controle. Neste trabalho foram selecionados 12 pontos
distribuidos por toda a imagem, geralmente correspondendo a cruzamentos entre rodovias,
ferrovias e cursos d’agua, observaveis nos mapas topograficos 1:10.000 (Sio Paulo, 1980).

Por meio desses pontos estabeleceu-se uma relagéo entre os dados linha-coluna da
imagem e o sistema de projedo UTM dos mapas. Nesta etapa, 0 polindmio de
transformagdo afim de primeiro grau (“first-degree  affine”)  foi aplicado.
Concomitantemente, por meio da raiz quadrada do desvio quadratico médio (RMS)
determinou-se a acuracia do processo. A etapa de reamostragem foi executada somente
apOs a obtengdo de um valor de RMS inferior a um pixel.

O algoritmo de reamostragem aplicado a imagem foi o “vizinho mais proximo”. As
informagdes necessarias para a implementagao do georreferenciamento foram o datum
geodético, a projegdo do mapa € 0 tipo de coordenada.

6.3.2 Seleciio de bandas

A estruturagdo do sistema visual humano em torno de trés cores primarias requer a
selegdio de conjuntos de trés bandas dentre as geradas pelo sensor, capazes de exprimir 0
maior conteado de informagdo espectral. Para a escolha desse tripleto foi aplicado
inicialmente o método do fator de indice 6timo (“optimum index factor - OIF” proposto por
Chavez et al., 1982). A técnica consiste em avaliar a quantidade de informagdes contidas em
cada banda, analisando suas varidncias através dos respectivos desvios padroes e seus
coeficientes de correlagio. O OIF ¢é calculado para as varias possibilidades de combinagoes
de trés bandas, dividindo a soma dos desvios padrdes das bandas integrantes do tripleto pela
soma dos valores absolutos dos coeficientes de correlagio para as mesmas bandas. Sua
computagio ¢ representada a seguir:

Z(Da +D, +D,)

Z (Cab + Cac + Cbc)
onde a, b e ¢ sio trés bandas quaisquer; D é o desvio padrio e C é o coeficiente de
correlag@o.

O]F(a,b, c) =

O tripleto com o maior valor de OIF teoricamente contém mais informagGes € uma
menor redundincia espectral. Contudo, esta técnica deve ser utilizada apenas como
orientagio na escolha das bandas, pois como baseia-se somente nos pardmetros
quantitativos da cena, ndo leva em consideragio pardmetros qualitativos (Hernandes, 1994).
Desse modo, muitas vezes o critério para analisar o melhor tripleto ndo pode ser somente a
quantidade de informagdes espectrais, mas sim também sua qualidade, ou seja, garantir a
inclusdo das informagdes de interesse nas bandas selecionadas. Por conseguinte, uma analise
visual das composigdes coloridas com as quatro primeiras combinagdes apontadas pelo OIF
foi executada para verificar se esses tripletos apresentavam informacdes adequadas ao
reconhecimento dos elementos terrestres de interesse, principalmente no que se refere as
categorias de uso das terras e de vegetagdo natural.
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O método OIF foi aplicado considerando apenas as bandas 1, 2, 3, 4 e 5, uma vez
que a banda 6 apresenta incompatibilidade de escala espacial e a 7 ndo apresentou bons
resultados na visualizagdo do uso das terras na regido.

6.3.3 Realce radiométrico.

A fim de melhorar o contraste dos dados das imagens, um método de aumento ndo-
linear, conhecido por equalizagio de histograma ou achatamento (Crosta, 1992), foi
aplicado sobre a imagem. Esta técnica adota o principio de que o contraste de uma imagem
seria otimizada se todos os 256 possiveis niveis de intensidade fossem igualmente utilizados.
A utilidade de um aumento de contraste do tipo equalizagdo € realgar as imagens com
extensas areas de intensidade uniforme, associadas a histogramas com um largo pico central.
Desse modo, é possivel revelar detalhes de contraste previamente ndo perceptiveis.

6.3.4 Defini¢cdo da area piloto

Com a finalidade de maximizar o aproveitamento da heterogeneidade da paisagem
existente na regido de Brotas, foi delimitada uma area de estudo para avaliar o desempenho

dos classificadores para determinagdo do uso das terras em dois tipos de feigdes
topograficas e geomorfoldgicas presentes nas cercanias de Brotas e Torrinha (vide figura 6-
2): os relevos de degradagio em planaltos dissecados com colinas amplas, presentes na
Planicie do Jacaré-Pepira, e os relevos com colinas médias, presentes nos Planalto de
Itaqueri, conforme ilustrado simplificadamente pela figura 5-5 e descritas no item 5.3.3
(Carneiro et al., 1981 e Pongano et al., 1981).

] Planicie do Jacaré-Pepira
Planalto de Itaqueri

Escarpa baséliica
Becala: 1:700.000

Figura 6-2. Grandes unidades topograficas da bacia de rio Jacaré-Pepira. (Adaptade de Metzger,
1992).

Deste modo, a area piloto abrange uma parte com relevo de colinas mais suaves e

com grandes empreendimentos do setor florestal, citricola, alcool-agucareiro e de pecudria
bovina (vide figura 5-7 d e b; figura 5-8 a, b e d; figura 5-10; figura 5-11 b, ¢ e d), e outra
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com relevo de colinas mais acentuadas, dominadas por pequenas propriedades, parcelar
agricola reduzido e variadas coberturas e usos das terras (vide figura 5-9 c e figura 5-12 a).
Sua forma irregular (vide figura 6-4) foi definida de modo a abranger estas duas paisagens,
cobrindo uma extensdo de 573 km® e localizada entre as coordenadas 22° 10” 55 S - 47°
574" W e22°28° 437 S-48°12" 44" W,

A delimitag@o dessa area piloto sobre a imagem foi estabelecida através da criagdo de
uma mascara sobreposta a imagem, definida pelas bacias de drenagem de dois afluentes do
rio Jacaré-Pepira, os ribeirdes Pinheirinho e da Rasteira (vide figura 6-4).

6.3.5 Reconhecimento da area de estudo

Em razdo da visita ao campo ser indicado como o método mais adequado a coleta de
dados de referéncia (Congalton & Biging, 1992), optou-se pela sua utilizagdo em detrimento
do simples uso de mapas e/ou fotos aéreas para o reconhecimento de padrdes de cobertura e
uso das terras.

O trabalho de campo foi dividido essencialmente em 2 partes: elaboragdo de uma
legenda temitica do uso das terras adequada as peculiaridades da regido de Brotas e

Torrinha e execugio do plano de amostragem dos dados de referéncia da cobertura terrestre
para a analise de exatiddo.

A primeira etapa de campo, a qual é descrito a seguir, teve como objetivo o
reconhecimento e familiarizaciio com a area de estudo e definicdo das categorias a serem
abordadas na legenda de identificagdio e classificagdo do uso das terras. A escolha do
periodo de estiagem para a realizagdo dos levantamentos de campo foi feita de modo a
coincidir com a época da aquisigio da imagem de satélite e para aproveitar as boas
condi¢des de trafego da maioria das estradas nessa época. Foram utilizadas fotografias
aéreas de parte da regifio de estudo, imagens orbitais Landsat-TM em dois formatos
(fotografias geradas pelo sistema para gravagdo de filmes 35 mm e impressdes na escala de
1:50.000 produzidas por tragador grafico eletrostatico), mapas topograficos na escala de
1:10.000 e 1:50.000 e um GPS.

Durante os percursos, os tipos de uso das terras observados eram anotados, suas
coordenadas registradas e os poligonos delineados sobre a imagem impressa ou fotografada
(vide figura 6-3). Como esses dados também serviram para a identificago de areas de
treinamento capazes de alimentar os classificadores digitais das imagens de satélite, foram
selecionadas 4reas representativas em termos de tamanho e variabilidade estrutural para cada
uma das coberturas e usos da terra levantados por uma legenda tematica preliminar.

Devido a defasagem temporal de um ano, entre a tomada da imagem orbital ¢ a
coleta dos dados de campo, foram realizadas entrevistas com proprietarios das areas rurais,
a fim de levantar o historico do uso das terras e obter os tipos correspondentes ao periodo
da aquisi¢do da imagem.
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Figura 6-3. Imagem utilizada para reconhecimento de campo dos tipos de uso das terras da regido
de Brota e Torrinha, SP.

O grande inconveniente enfrentado nessa etapa foi a desatualizacdo das informages
contidas nos mapas topograficos do IBGE (Brasil, 1969; Brasil, 1971 e Brasil, 1974) e IGC
(Sao Paulo, 1980) tornando o esforgo de reconhecimento maior. Essas dificuldades foram
contornadas com o auxilio do GPS e as composi¢des coloridas. Além disso, a existéncia de
culturas perenes e de fragmentos de vegetagdo natural ajudou muito a localizagdo dos
padrdes de cobertura terrestre.

6.3.6 Legenda temitica do uso das terras

A localizacdo, a expressdo espacial na regido dos diferentes tipos de usos € as
caracteristicas dos sistemas de producio adotados foram devidamente anotadas. Essa base
de dados possibilitou a formulagdo da primeira legenda tematica do uso das terras. Sua
composigdo foi sendo sucessivamente aperfeigoada pela ampliagdo do conhecimento
acumulado sobre a ocupagdio da regido. Esse procedimento conduziu & defini¢io de uma
tipologia do uso das terras de um contingente inicial de 36 classes identificadas para uma
primeira versdo da legenda com 13 categorias e uma segunda com 9 (vide Tabela 6-1).
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Tabela 6-1. Desenvolvimento da legenda temitica para a classificaciio do uso das terras para a area

de estudo na bacia do rio Jacaré Pepira, Brotas e Torrinha, SP.

Coberturas e usos das terras Legendan®1 Legenda n° 2
1. campo alagado
2. varzea 1. varzea 1. varzea
3. cerrado
4. cerrado com afloramento 2. cerrado
5. cerraddo 3. cerraddo
6. mata ciliar 4, mata ciliar
7. capdo de mata
8. mata de encosta
9. mata 5. mata 2. vegetacio natural
10. pasto limpo
11. pasto suja 6. pasto

12. pasto com poucas 4rvores

13. pasto com arvores

7. pasto com arvores

3. pasto

14. laranjal jovem

15. laranja em formacdo

8. laranjal jovem

4. laranjal jovem

16. laranjal formado

9. laranjal formado

5. laranjal formado

17. canavial com até 2 meses

18. canavial intermedidrio

19. canavial com mais de 9 meses

10. canavial

6. canavial

20. eucaliptal cortado

21. eucaliptal novo

22. eucaliptal adulto

11. eucaliptal

7. eucaliptal

23. solo exposto

24. solo em preparo

12. solo

8. solo

25. corpo d'dgua

13. corpo d’agua

9. corpo d’dgua

26. horticultura

27. cultura anual

cultura anual’

28. bambuzal

29, cafezal

30. cultura de abacate

31. amoral

32. pinheiral (pinus)

33. outras culturas perenes

cultura perene’

34. edificagfio rural ¢ pomar

35. area urbana

36. estrada

! Na constituicdo dos dados de referéncia, a legenda n° 1 teve seu numero de categorias expandido para 15
pois as culturas anuais e perenes foram incluidas devido a sua presenca em algumas amostras.

Para efeito do processo de classificacdo, foram testadas duas legendas tematicas do
uso das terras: a primeira constituida de 13 classes e a segunda com 9 classes (vide Tabela
6-1). A diferenca basica estd na forma de tratamento das formagdes vegetais naturais e das
pastagens. Ao contrario da legenda n° 1, onde se procurou incluir de forma abrangente a
diversidade de coberturas existentes na regifio, a legenda n° 2 abordou a paisagem de forma
mais homogénea, explorando a eventual possibilidade de um incremento no desempenho dos
algoritmos de classificagdo. No caso da classificagao MaxVer, foi utilizado também uma
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legenda tematica contendo 7 classes, obtida com a fusdo entre as classes de citricultura,
entre a de varzea e a de areas naturais, com a finalidade de explorar a variagdo existente
entre o nimero de classes e o grau de exatiddo.

Nesse contexto de elaboragio da legenda tematica, a classe canavicultura foi objeto
de um tratamento mais pormenorizado devido & sua expressdo espacial na regido. Apos a
implantagdo do Programa Pro-Alcool, esse cultivo atingiu uma grande importancia na
economia brasileira, tornando-se responsavel por intensas alteragdes no meio rural
brasileiro, com conseqiiéncias variadas. Entre estas pode-se citar as ecologicas, onde se
destaca a homogeneizagdo da estrutura das paisagens através do deslocamento ou extingéo
de grande parte das culturas agricolas e a eliminagdo de remanescentes florestais. Além
disso, a pratica do fogo ainda muito comum no sistema de cultivo da cana ou o
aproveitamento dos residuos do processo de destilagdo do alcool sdo atividades geradoras
de impactos ambientais significativos. Paralelamente, entre as conseqiiéncias sociais,
ressalta-se as modificacdes da estrutura fundidria relacionadas com a incorporagdo de
pequenas propriedades em grandes latifindios e seus intensos corolarios na organizagdo
sbcio-econdmica de vastas regides. A expressio desse cultivo e de seus problemas
associados motivou uma anélise da viabilidade da utilizagdo de imagens Landsat-TM para
identificagdio espectral das variedades e da idade dos cultivos. Esses dados serviriam como
subsidios para a constituigio de um sistema de acompanhamento e gerenciamento da
produgdo, dos recursos e de seus impactos ambientais, calcado em uma base de dados
geocodificados e estruturado no ambiente de um sistema de informag3es geograficas.

A modelagem do problema foi realizada na area de agdo da Usina Paraiso, Brotas, a
qual franqueou o acesso ao seu banco de dados corporativo para auxiliar a fase de
treinamento dos classificadores.

Os materiais utilizados para esta analise foram: mapa de localizagdo das fazendas
cultivadas pela Usina, mapas detalhados dos talhdes da cada fazenda nas escalas 1:10.000 e
1:20.000, tabela de controle agrondmico (incluindo o nimero e area do talhdo, tipo de solo,
variedade, espacamento, data de plantio e de corte, nimero do corte, produgéo e
rendimento) e composigdes coloridas composta pelas bandas 4, 5 e 3 (RGB) impressas em
tragador eletrostatico.

6.4 Classificacio

Com o objetivo de classificar o uso das terras na area de estudo segundo as legendas
tematicas elaboradas, foram aplicados 4 imagem os seguintes algoritmos: paralelepipedo,
distancia minima e variantes, maxima verossimilhanga e isodata.

6.4.1 Selecio dos sitios de treinamento

Para executar com sucesso uma classificagdo digital é necessario que as categorias
de interesse estejam cuidadosamente selecionadas. Neste contexto € fundamental que o
analista considere a diferenca basica entre classes de informag8o e classes espectrais (Jensen,
1996). As classes de informagdo séo aquelas definidas pelo analista e as classes espectrais
sdo aquelas inerentes aos dados da imagem. Um analista deve tentar traduzir as classes
espectrais em classes de informagdes para satisfazer os requisitos da pesquisa, aplicando
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seus conhecimentos sobre as caracteristicas espaciais e espectrais do sistema sensor e
relacionando esses pardmetros para cada tipo e proporgéo do alvo encontrado na cena.

Analisando-se os dados reunidos durante a campanha de reconhecimento de campo,
foram selecionadas areas na imagem representativas das classes de uso das terras presentes
na area piloto. A captura dessas areas de treinamento na imagem foi feita através da
visualizagio da imagem na tela e da delimitagdo das areas através do cursor. Os poligonos
referentes aos tipos de cobertura foram cuidadosamente delineados evitando a inclusdo de
pixels proximos as margens e procurando conservar um padrdo homogéneo para cada
classe. O tamanho médio dessas areas ficou em torno de 600 pixels.

Outro ponto considerado nesta fase foi a dispersdo das amostras de treinamento,
devido ao fato da maioria das classes de uso das terras ndo serem representadas por uma
unica classe espectral. Diante dessa situagdo, optou-se por tratar estas variagdes como
classes distintas. Assim foram criadas subclasses em algumas categorias de uso das terras, as
quais foram fundidas apos a execugdo dos algoritmos de classificagdo.

As classes mais problematicas, com ocorréncia rara na imagem e geradoras de
confusdo com as classes mais representativas, foram eliminadas dos dados de treinamento.

Portanto optou-se por aceitar erros de classificagio de uma classe rara na érea de estudo a
fim de preservar a exatiddo da classificagdo das classes espectrais similares presentes em
areas extensas.

Apbs a selegio das areas de treinamento, foram calculadas a média e a varidncia dos
numeros digitais para verificar se os grupos de dados eram espectralmente distintos. As
amostras de classes distintas com sobreposicbes acentuadas foram recompiladas,
eliminando-se uma das duas, de modo a formar os grupos finais de estatisticas usadas no
processo de classificagdo.

6.4.2 Algoritmos supervisionados

Para aferir a eficiéncia dos classificadores supervisionados selecionados nas
circunstincias locais da area de estudo, foram utilizados as mesmas amostras de treinamento
e portanto a mesma estatistica das classes de informagdo presentes na legenda tematica
formulada.

Os classificadores utilizados foram: paralelepipedo, 3 tipos de distdncia minima
(Euclidiana padrdo e baseada nos desvios padrdes, e de Mahalanobis) e maxima
verossimilhanga (MaxVer). Um comentario mais aprofundado sob essas técnicas €
apresentado no item 4.5.3.1.3.

O método do paralelepipedo determina, a partir dos dados de treinamento, os valores
méximo e minimo de NDs para cada uma das classes tematicas em cada um dos atributos.
Esses valores extremos possibilitam a delimitagdo de paralelepipedos no espago de atributos
n-dimensional. Os pixels desconhecidos s3o designados a uma determinada classe, de acordo
com sua posicdo em relagdo as regides de decisdo definida por cada paralelepipedo. Ha
casos nos quais alguns pixels sdo considerados como desconhecidos, pela impossibilidade de

localiza-los em um dos paralelepipedos definidos.
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Para executar a classificagdo, o algoritmo de distdncia minima utiliza as médias dos
valores espectrais (vetores médios), em cada banda para cada categoria, obtidas a partir dos
dados de treinamento, para determinar a identidade de um pixel. A distincia minima entre os
valores de um pixel desconhecido e a média de cada uma das categorias define a classe a
qual pertence o pixel.

E possivel calcular esta distincia usando a forma euclidiana (Swain & Davis, 1978).
Esse tipo permite o analista especificar uma distancia minima do pixel em relagdo a média da
classe aceitavel, podendo fazer com que um pixel nfo seja designado mesmo que sua
posi¢o seja proxima a da média de uma determinada categoria. Além da distancia minima
euclidiana padrdo, foi aplicada uma variante baseada nos desvios padrdes.

Este classificador também pode se valer de equagGes de Mahalanobis para
determinar a distincia minima. A diferenca basica entre a distdncia euclidiana e de
Mahalanobis reside na utilizagio das informagdes contidas na matriz de varidncia-
covaridncia (“pooled covariance information”).

O classificador MaxVer avalia quantitativamente a varidncia e a covaridncia das
categorias dos padrdes de resposta espectral para classificar um pixel desconhecido. Para

tanto, assume que a nuvem de pontos formada pelos dados de treinamento tem uma
distribuigio Gaussiana ou normal. Sob esta suposi¢do, a distribuicio do padrdo de resposta
de uma categoria pode ser completamente descrita pelo vetor médio e a matriz de
covaridncia. Dados estes parametros, é possivel calcular a probabilidade estatistica de um
dado pixel pertencer 2 uma determinada classe. A funcio de densidade de probabilidade
associa a probabilidade de um pixel & uma classe. Apos avaliar a probabilidade de cada
categoria, o pixel pode ser designado para a classe mais semelhante (valor de probabilidade
maior), ou rotulado como desconhecido, se os valores de probabilidade estdo abaixo dos
limites definidos pelo analista. E possivel definir a probabilidade de ocorréncia a priori das
classes. Nesta pesquisa foram adotados pesos iguais a 0.04545 por limitagdes do pacote ER-
Mapper.

6.4.3 Algoritmos niio supervisionados

Essa categoria de técnicas de classificagdo esquadrinha o espago de atributos
definido pelas distribuigGes dos dados espectrais a procura de grupos de numeros digitais
similares. A expectativa inerente a esses métodos € que alguns desses agrupamentos estejam
associados as propriedades de uma determinada classe de cobertura terrestre, permitindo sua
identificagdo a posteriori. Desse modo, a aplicagdo de classificadores ndo supervisionados €
recomendada nos casos de indisponibilidade de uma caracterizagdo do tema ou como uma
primeira avaliagio da imagem sob andlise. Para uma descri¢do mais detalhada dos
procedimentos e caracteristicas dessa modalidade de programas, vide o item 4.5.3.1.2.

Nessa dissertacdo foi utilizado o classificador “Isodata”, para o qual alguns
parimetros auxiliares precisam ser fornecidos pelo analista para estabelecer as séries, suas
divisdes e fusdes. A aplicagdo do algoritmo se baseou nos seguintes parametros:

¢ numero inicial de 30 classes;

e numero minimo de pixels por classe de 0,01 (%),
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As classes com um nimero de elementos menor que a porcentagem definida sdo
eliminadas e seus pixels destinados a outras classes.

e limite de 4,5 para o desvio padrdo;

Quando o desvio padrio excedia o estipulado € o namero de pixels na classe era
superior ao dobro do nimero minimo de elementos (%), a classe era dividida, adotando
como centros das duas classes o anterior mais e menos o desvio padrdo. Os valores entre 4.5
e 7 sdo os mais usados para limitar o desvio padréo.

e distincia minima entre as médias das classes de 3,2,

As classes com distancias menores sdo unidas, sendo os valores mais comumente
usados 3,2 2 3,9.

A implementagio desse algoritmo no sistema ER-Mapper ndo requer o numero
méaximo de agrupamentos passiveis de fusdo em qualquer iteragdo (Niblack, 1985).
Entretanto outros parimetros precisam ser estipulados:

e numero total de iteragdes igual a 1.000;

Quando as médias das classes se estabilizam antes do nimero especificado ser
alcancado, o processo é finalizado. O valor empregado foi o padréo oferecido pelo sistema.

e numero de células estaveis durante uma iteragdo de 98 (%),

Esse parimetro limita a mobilidade dos pixels entre as classes em cada fase da
classificacgo.

e intervalo de amostragem de linhas e colunas de 1;

Esse tipo de amostragem permite a redugdo do tempo de processamento, ao escolher
somente uma amostra da imagem para efeito dos célculos. O valor selecionado determina o
processamento de todas as linhas da imagem.

e numero maximo de classes de 25,

Quando o numero especificado € muito grande, 0 processo somente cessa quando o
ntmero de iteragdes ou a porcentagem imutavel desejada for alcangada.

e valor de separagio de 0,

Este valor é somado 4 média da classe anterior antes da sua divisdo, definindo os
centros das duas novas classes.
6.5 Coleta dos dados de referéncia

Essa etapa esta marcada pela formulagdo e consecugdo do plano de amostragem para
viabilizar o levantamento dos dados de referéncia sobre o uso das terras na regido de Brotas
e Torrinha necessarios a aferi¢io do desempenho dos classificadores espectrais.
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6.5.1 Plano de amostragem

A partir da analise dos dados da regido foi observada a existéncia de duas grandes
feicoes distintas (vide figura 6-2 e item 6.3.4). Assim foram determinados dois estratos na
regido de estudo. O primeiro deles apresenta um relevo suave e uma ocupagao dominada
por grandes empreendimentos do setor florestal, citricola e agiicar e alcool localizada ao
norte. O segundo estrato possui relevo bastante ondulado, dominado por pequenas
propriedades ao sul.

O delineamento amostral para os dois estratos foi gerado por uma estratégia de
amostragem sistematica aleatoria ndo-alinhada.

Foi definido um tamanho da amostra de 600 x 600 m no sentido de garantir, na
campanha de campo, a acuidade da observagdo visual do analista durante a coleta dos dados
de referéncia sobre a cobertura terrestre. O nimero de amostras, quarenta e seis, foi
determinado no sentido de representar um total de 2.7% da area piloto (Rocha, 1992),
adotando-se a abordagem baseada na porcentagem da area total de estudo (Taylor, 1989) ou
da imagem digital (Congalton, 1988b). Dentre a variagdo no valor de porcentagem

verificada na literatura, optou-se por essa porcentagem, no sentido de manter o equilibrio
entre a exeqiibilidade da campanha de campo e a conveniéncia estatistica.

A localizagdo geografica dos levantamentos foi obtida através de uma grade com
células de 3.600 x 3.600 m, sobreposta i imagem da éarea de estudo. Dentro de cada uma
das 46 células foi sobreposta uma nova grade com subcélulas de 600 x 600 m. Para cada
uma das 46 células, foi sorteada uma das 36 subcélulas (vide figura 6-4).

Cada 4rea da imagem correspondente a uma amostra de 600 x 600 m foi fotografada
de modo a ocupar uma posigio central em uma grade de 25 subcélulas e facilitar sua
localizagdio no campo (vide figura 6-5). Além disso, a posi¢do geografica de cada amostra
foi estabelecida nos mapas de 1:10.000. Sobre uma fotocopia do mapa da area referente a
amostra foi fixado um quadrado de papel vegetal com tamanho equivalente as dimensdes da
amostra, formando-se assim o material de campo necessario para coleta de area de cobertura
das terras (vide figura 6-5). Este protocolo de coleta de dados foi levado ao campo para
obter os dados reais de cobertura terrestre, possibilitando a comparagio entre o resultado da
classificagio e a realidade da cobertura terrestre da regido.

Foram realizadas doze viagens para coleta de dados nos sitios de teste, para serem
utilizados como referéncia na montagem da matriz de erro, correspondendo a segunda etapa
do trabalho de campo mencionado no item 6.3.5. Os tipos de uso das terras das 46 amostras
de 600 x 600 m foram coletadas segundo a legenda tematica previamente definida.

O procedimento de campo adotado nessa etapa foi o de localizar os pontos amostrais
com o auxilio de fotografias e impressdes em tragador eletrostatico da composi¢ao colorida
da imagem Landsat-TM na escala de 1:50.000, de mapas topograficos 1:10.000 e 1:50.000
e de um aparelho de GPS.

Quando uma amostra era localizada, as informagdes do tipo de cobertura eram
delineadas sobre um “overlay” transparente na escala de 1:10.000 (vide figura 6-5).
Cabe reenfatizar que a coleta dos dados de referéncia foi feita no periodo de estiagem
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de modo a coincidir com a época da aquisigio da imagem de satélite.
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Figura 6-4. Imagem preparada para o emprego da estratégia de amostragem dos dados de referéncia
terrestre sobre o uso das terras na regiio de Brotas e Torrinha, SP.
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Figura 6-5. Exemplo de protocole de coleta de dados de referencx‘a terrestre em um ponto amostral,
constituido do “overlay” com o uso das terras observado e fotografia do trecho da imagem
correspondente com a grade amostral, ambos sobre a base cartogrifica na escala
1:10.000.

6.5.2 Processamento dos dados de campo

Os dados de uso das terras mapeados nos “overlays” (vide figura 6-5) foram
inicialmente revisados e homogeneizados no que se refere as linhas dos poligonos e aos
rétulos das categorias identificadas, segundo as quinze classes da legenda temética n° 1 (vide
tabela 6-1). Em seguida cada um dos 46 levantamentos coletados durante as incursdes da
segunda etapa de campo foi digitalizado através de um sistema do aplicativo AutoCAD.
Estes dados, em formato vetorial, foram inseridos em um sistema de informagdes
geograficas, o GRASS, onde os poligonos foram rotulados, designando-se as categorias
correspondentes. A seguir os arquivos foram transformados para formato matricial e tiveram
sua resolugio convertida de 1 para 30 metros, de forma a coincidir com a resolugéo espacial
das imagens Landsat-TM. Posteriormente, os valores do sistema de coordenadas de cada
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amostra foram alterados de modo a posiciona-los um ao lado do outro. Desse modo, cada
arquivo pode ser unido formando um mosaico, o qual representa os dados de referéncia
terrestre (“ground truth”) utilizados na geragio das matrizes de erro (vide Figura 6-5).

6.6 Anadlise da exatidao

Nesta etapa, as mesmas grades utilizadas no procedimento de amostragem (vide item
6.5.1) foram sobrepostas s imagens classificadas.

As parcelas das cinco imagens classificadas, correspondentes as amostras de campo,
foram recortadas uma a uma, em um total de 46 por tratamento, através de recursos do ER-
Mapper. Em razio das dificuldades verificadas nesse sistema de processamento de imagens
para a criagio de mosaicos a partir desses recortes, todos os arquivos das 46 parcelas
retiradas de cada imagem classificada foram migrados para o aplicativo GRASS, onde foram
unidos em mosaicos, posteriormente utilizados para a montagem das matrizes de erro (vide
figura 7-11, figura 7-12, figura 7-13 e figura 7-14).

Apbs a geragio dos mosaicos com os dados de referéncia sobre o uso das terras
("verdades terrestres”) e as informagdes geradas pelos classificadores paralelepipedo,

distAncia minima (3 formas), méxima verossimilhanca e isodata foram construidas matrizes
de erros com o auxilio do aplicativo IDRISI, tanto para as classificagdes com a legenda n° 1,
como para as com a legenda n° 2 (vide tabela 6-1). Para maiores detalhes desse
procedimento, vide o item 4.5.3.2.2.

A partir dessas matrizes, ‘os coeficientes de exatiddo foram obtidos, incluindo a
exatiddo global e individual e o coeficiente de concordancia Kappa global e individual.(vide
item 4.5.3.2).

Uma vez que a exatiddo global ndo considera como o erro esta distribuido através
das categorias individuais, foram calculados a exatiddo individual das classes de uso das
terras. Para se evitar confusdo com os termos “exatidio do usuario” e “exatiddo do
produtor”, apontadas por Janssen & van der Well (1994), calculou-se a exatiddo individual
das categorias a partir dos erros de comissio e omissdo. As relagbes entre as duas
abordagens para esses calculos sdo demonstradas a seguir:

exatiddo do usuario (%) = 100% - erro de comissdo (%) €
exatiddo do produtor (%) = 100% - erro de omissdo (%o).
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7. Resultados

Os resultados desta pesquisa sio a seguir apresentados preferencialmente sob a
forma de figuras e tabelas, dispostas segundo uma estrutura de topicos, coerente com a
descrigdo dos procedimentos metodologicos (vide item 6.2.).

7.1 Preparaciio das imagens
7.1.1 Selecdio de bandas

A Tabela 7-1 e a Tabela 7-2 apresentam os dados estatisticos das seis bandas da
imagem Landsat-TM (1, 2, 3, 4, 5 e 7), Orbita-ponto 220/75, quadrante C, 92 por 92 km,
de 29/8/92, com 0% de cobertura de nuvens, utilizada para esta pesquisa .

Tabela 7-1. Dados estatisticos de bandas da imagem Landsat-TM, 29/8/92, érbita-ponto 220/75 e
quadrante C.

Bandas 1 2 3 4 5 7
Minimo 52.000 | 19.000 | 8.000 11.000 | 3.000 1.000
Miximo 141,000 | 121.000 | 255.000 | 255.000 | 219.000 | 221.000
Média 66.048 | 30.263 | 36.769 | 49.519 | 84.333 | 30.941
Mediana 66.000 | 30.000 | 37.000 | 48.000 | 87.000 | 32.000
Desvio padriio 3.881 3.507 7.295 7.193 24.181 | 13.352
Desvio padréio (n-1) 3.881 3.507 7.295 7.193 24,181 | 13.352
Coeficiente de correlacio 4433 1.015 0.266 0.155 0.082 0.049
Coeficiente de covaridncia | 798.183 | 56.061 | 27.063 | 9.817 3.178 1.049

Tabela 7-2. Matriz de correlagéio de bandas da imagem Landsat-TM, 29/8/92, érbita-ponto 220/75 e

quadrante C.
Bandas 1 2 3 4 5 7
1 1.000 | 0.996 | 0.982 | 0.984 | -0.215 | 0.900
2 0.996 | 1.000 | 0.992 | 0.978 | -0.210 | 0.923
3 0.982 | 0.992 {1 1.000 | 0.955 | -0.201 | 0.953
4 0.984 | 0.978 | 0.955 | 1.000 | -0.223 | 0.857
5 -0.215{-0.210}-0.201] -0.223 | 1.000 | -0.170
7 0.900 | 0923 | 0.953 | 0.857 [ -0.170 | 1.000

As duplas de bandas menos correlacionadas foram as 7-5, 3-5, 2-5, 1-5 e 5-4,
conforme indica a Tabela 7-2.

Os resultados obtidos a partir da aplicagdo do OIF sdo apresentados na Tabela 7-3.

Considerando os quatro primeiros tripletos hierarquizados pelo OIF como os com
a maior quantidade de informagdes, foram testadas as possiveis combinagdes RGB de cada
grupo. As melhores composigSes coloridas foram: 451, 513, 521 e 453 (vide Figura 7-1,
Figura 7-2, Figura 7-3 e Figura 7-4).
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Tabela 7-3. Fatores de indice 6timo (OIF) e a soma dos desvios padrdes e dos valores absolutos dos
coeficientes de correlagio para as possiveis combinagdes entre as bandas 1,2,3,4e5da
imagem Landsat-TM, 29/8/92, 6rbita-ponto 220/75 e quadrante C.

Combinagio Soma dos Somadoscoef.| OIF |Ordem
de bandas desvios padrbes | de correlacio
145 100.291 1.422 70.527 1
135 94 415 1.399 67.506 2
125 90.798 1.421 63.882 3
345 86.515 1.379 62.735 4
245 82.898 1.411 58.764 5
235 77.022 1.403 54.892 6
134 75.341 2.922 25.787 7
124 71.724 2.958 24.247 8
123 65.848 2.971 22.165 9
234 57.949 2.926 19.808 10

Na composigdo 451, as diferentes categorias do uso das terras sdo bem
identificadas. O eucalipto assume uma cor vermelha bastante intensa, tornando-se

esverdeado em fungio da heterogeneidade do plantio. Os laranjais sdo identificados por
uma mescla de tonalidades verde, laranja e rosa. O cerrado, o cerraddo e a mata aparecem
em vermelho e em associagdes com o verde escuro, quando atingidos por processos de
degradagdo. As matas de encosta, ciliar e as varzeas apresentam-se em vermelho mais
claro. Os canaviais podem ser bem identificados nas areas homogéneas de cor rosea e
vermelha. As pastagens aparecem em matizes variando do azul, verde a ciano,
confundindo-se com as solos expostos também caracterizadas por ciano e branco. Nesta
combinagdo, os tons mais escuros de azul estdo associados a umidade do solo. Os corpos
d’4agua assumem a cor verde escuro.

Na composigdo 513, a cor verde representa as varias formagdes florestais
(eucalipto, mata, cerrados etc) com suas variagdes tonais associadas a biomassa da
seguinte maneira: quanto mais escuro maior quantidade de matéria verde. Os laranjais
aparecem em verde-avermelhado e os pastos em tons pasteis, indo do amarelo ao roxo.
Nesse caso, a cor azul esta associada a solos expostos.

Na composigio 521, as coberturas vegetais naturais aparecem nas cores verdes ao
preto, cuja variagdo tonal estd associada a biomassa das categorias. O pasto ¢
representado por tons de roxo e rosa. As cores esverdeadas variando até o amarelo e
branco estdo associadas a areas com solo exposto, tais como locais desprovidos de
cobertura vegetal ou em preparo para o cultivo. Os corpos d’agua aparecem em verde.

A composicio 453 apresenta caracteristicas bastante semelhantes a 451, porém a
definigio das categorias ¢ mais nitida. Nesta composi¢éo o eucalipto € definido apenas
pela cor vermelha intensa. As matas de encosta, ciliar e as varzeas tingem-se de vermelho,
como o eucalipto, diferenciando-se deste pela textura rugosa tipica dos padroes de
vegetagdo natural. Os canaviais aparecem em magenta ou vermelho e os solo expostos em
azul escuro e branco. Nesta combinagio, os pastos ornam-se de varios matizes, tais como
amarelo, rosa e cid. Os corpos d’agua sdo identificados por preto.
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Figura 7-1. Composicdo colorida das bandas 4/5/1-RGB da imagem Landsat-TM, de 29/8/92, cobrindo
a drea de estudo na bacia do rio Jacaré Pepira, Brotas e Torrinha, SP.
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Figura 7-2. Composiciio colorida das bandas 5/1/3-RGB da imagem Landsat-TM, de 29/8/92, cobrindo
a drea de estudo na bacia do rio Jacaré Pepira, Brotas e Torrinha, SP.
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Figura 7-3. Composi¢io colorida das bandas 5/2/1-RGB da imagem Landsat-TM, de 29/8/92, cobrindo
a drea de estudo na bacia do rio Jacaré Pepira, Brotas ¢ Torrinha, SP.
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Figura 7-4. Composigdo colorida das bandas 4/5/3-RGB da imagem Landsat-TM, de 29/8/92, cobrindo
‘ a drea de estudo na bacia do rio Jacaré Pepira, Brotas e Torrinha, SP.
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7.1.2 Legenda tematica do uso das terras

Uma breve caracterizagdo das principais categorias de cobertura e uso das terras
constituintes da legenda tematica adotada para a regido de Brotas e Torrinha, incluindo
alguns aspectos dos sistemas de producao empregados, € exposta a seguir:

e pastagens

Os pastos sio basicamente formados por espécies exoticas como: Brachiaria
briznatha (Hochst.) Stapf (braquidrido), Brachiaria decumbens Stapf (braquiarinha),
Panicum maximum Jacq. (capim-colonido), Pennisetum purpureum Schum. (capim-
napier), Melinis minutiflora Beauv. (capim-gordura) e Paspalum notatum Fliigge (grama-
batatais ou Sdo Carlos). Ha pastagens bem conservadas, com sistemas de cultivo
intensivo, geralmente ocupadas pelas duas espécies de braquiarias citadas, com extensas
areas, principalmente na parte sul da regido de estudo, e também pastos sujos com uma
densidade elevada de plantas invasoras, incluindo arbustos desenvolvidos como a
Peschiera fuchsiaefolia Miers. (leiteiro) ou Sida sp. (guanxuma) etc (vide Figura 5-9).
Uma particularidade da area € a presenca de pastos com grande densidade de arvores, com
destaque para o faveiro (Pterodon emarginatus Vog.) conforme representado pela Figura

5-13c.
e canaviais

Esta cultura é bastante representativa na regido, abastecendo usinas aguco-
alcooleira como a Usina Paraiso, Brotas, da Barra, Piracicaba, etc. principalmente para a
produgio de alcool (vide Figura 5-1 1, c e d).

A Usina Paraiso, responsavel pela maior parte da area plantada nos municipios de
Brotas e Torrinha, adota 2 variedades de cana de agucar. Uma delas caracteriza-se por um
ciclo de vida maior (18 meses), sendo normalmente plantada em janeiro e cortada nos
meses de junho e julho. A outra € a cana de 12 meses, cujo plantio ocorre normalmente
nos meses de julho e agosto e o corte em junho e julho.

A analise da viabilidade da aplicagio de imagens Landsat-TM para identificagio
espectral das variedades e da idade dos cultivos, proposta no item 6.3.6, foi processada
através da localizagdo de todos os talhdes de cana, em uma impressdo da composi¢do
colorida. Com esses dados espaciais e os agronémicos fornecidos pela Usina Paraiso
gerou-se uma matriz descritiva das classes de informagdo relativas a canavicultura
existentes na area focalizada, durante o periodo da aquisigdo da imagem (vide Tabela 7-4).
Essa matriz foi elaborada a partir das variedades de cana, dos tipos de solos e da idade do
cultivo. Foi analisada a associagdo entre as 14 classes de informacdo definidas pelas trés
variaveis arroladas e as classes espectrais geradas a partir da aplicagdo do algoritmo de
classificado ndo supervisionada Isodata. A auséncia de padrdes bem definidos, o elevado
nimero de classes de informagdo e a presenca de muitas sobreposigdes € omissdes entre as
classes impediu o estabelecimento de uma relagdo entre as variedades de cana cultivada e
os dados espectrais. Desse modo, através da analise visual constatou-se a impossibilidade
de detectar com exatidio as diferentes variedades de cana em suas fases de crescimento

através do simples uso da classificagdo espectral das imagens Landsat -TM.
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Tabela 7-4. Idade dos plantios de cana de agiicar segundo suas variedades e tipos de solos, nas
fazendas cultivadas pela Usina Paraiso na irea piloto (regifio de Brotas ¢ Torrinha, SP)
durante o periodo de aquisi¢io-da imagem orbital Landsat-TM em agosto de 1992.

Idade das variedades Tipos de solos (sistema da Usina Paraiso)
cultivadas (meses) 1 2 3 4 5
RB 72454 8¢10 7.8¢13
RB 765418 7
RB 785148 13
SP 701143 11,12, 13 e 14
SP 711406 10,105¢16 |9 95¢10.5 9.5, 10e1l
SP 716163 7 4 8 11.5
Diversas 18
e laranjais

A principal diferenca do sistema de produgdo dessa importante cultura em Brotas e
Torrinha em relagdo a outras areas do Estado € o fato de na sua maioria serem plantagdes
formadas por produtores bem sucedidos de pélos tradicionais do setor como Limeira e
Matiio. Sio grandes propriedades com sistemas de cultivo muito intensivos e organizados
(vide Figura 5-10). Entretanto, o processo de expansdo desse cultivo na regido foi
paralisado nos Giltimos anos devido 4 crise do setor de produgéo de suco.

o cucaliptais

As plantagdes de eucaliptos sdo bastante extensas na regido, principalmente nos
solos mais pobres da parte norte da area de estudo. Grande parte dos talhdes sdo
pertencentes as industrias de papel Ripasa de Limeira ¢ Champion de Mogi-Guagu (vide
Figura 5-9d). Mas além desses plantios mais bem cultivados, h4 uma extensa area
heterogénea e mal conservada, situada em uma porgio edaficamente muito pobre,
conforme documentado pela Figura 5-135.

e solos expostos

No periodo de aquisigio da imagem, esta categoria é muito freqiiente e esta
principalmente relacionada a cultura de cana de agicar. Fazem parte desse conjunto solos
em pousio com ou sem residuos de cultura, preparados para o plantio na estagdo das
chuvas seguinte ou com culturas em estagio iniciais de desenvolvimento (vide Figura 5-
115) e solos erodidos sem cobertura vegetal, com a presenca localizada de vogorocas
(vide Figura 5-13a).

e varzeas

Essas areas planas e proximas aos corpos d’agua sdo inundadas durante a estagdo
das chuvas. Estio conspicuamente presentes ao longo da calha do rio Jacaré-Pepira,
formando extensos campos limpos muito caracteristicos (vide Figura 5-7c e Figura 5-125).
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e matas e cerrados

A cobertura florestal, praticamente erradicada em todo o Estado de Sdo Paulo, foi
poupada em alguns locais na bacia do rio Jacaré-Pepira. As condigdes desses
remanescentes em termos floristicos, estruturais ¢ dimensionais é variada, mas sdo um dos
patrimdnios mais importantes dessa Area de Prote¢io Ambiental (vide Figura 5-7a, b e
Figura 5-8a).

As matas ciliares ocupam solos Gmidos proximos aos rios e contém espécies
tolerantes a anoxia radicular durante os periodos de inundagdo (vide Figura 5-8b e c). Na
regido, essas formagdes aparecem ao longo da maioria dos rios e corregos, porém em
geral a dimensdo da faixa florestada néo corresponde a largura definida pela legislagéo e
sua composigao floristica e estrutura estdo bastante degradadas.

Nas partes mais elevadas das encostas € no topo das colinas, alguns remanescentes
da antiga cobertura de savanas existente na regiao podem ser localizados. Em quase sua
totalidade sdo cerraddes (vide Figura 5-8d) com estrutura definida por pelo menos dois
estratos, fisionomia fechada, altura em torno de 10 m e composi¢do alterada pela retirada
seletiva de madeira de melhor qualidade, ocorréncia de queimadas e perturbagdes mais

drasticas ocorridas por volta do comego desse século.
e corpos d’agua

Na regido investigada por essa disserta¢do, essa série engloba rios, lagoas naturais
e artificiais, incluindo acudes nas propriedades (vide Figura 5-12¢) e a represa do
Patriménio.
e outras culturas

Uma série de tipos de uso das terras detectados em fragmentos isolados e muito
pequenos ndo foi considerada independentemente (vide Tabela 6-1). Por exemplo, devido
3 similaridade de suas caracteristicas espectrais com as pastagens € a pouca expressao
espacial, as culturas anuais, como sorgo € milho, ndo receberam tratamento isolado. Sua
distingfio necessitaria uma abordagem multitemporal capaz de acompanhar as mudangas
fenologicas ao longo das diferentes estagdes do ano.

Outro caso é o de culturas perenes, com cobertura restrita a determinados locais,
como abacate, amora (vide Figura 5-12a)e café (vide Figura 5-11a). Sdo parcelares
agricolas reduzidos e distribuidos principalmente no sul e leste da area de estudo. Apesar
de serem inicialmente manipuladas como classes especificas, esses cultivos foram retirados
da analise pois acarretavam erros muito grandes no resultado dos classificadores.

7.2 Classificaciio

As imagens classificadas através dos algoritmos de distdncia minima euclidiana
tipico, distincia minima euclidiana baseada em desvios padrdes, distdncia minima de
Mahalanobis, maxima verossimilhanga e isodata sdo apresentadas respectivamente na
Figura 7-5, Figura 7-6, Figura 7-7, Figura 7-8 e Figura 7-9.
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Figura 7-5. Imagem Landsat-TM da drea de estudo na bacia do rio Jacaré Pepira, Brotas e Torrinha,
SP, classificada pelo algoritmo de distincia minima euclidiano.
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Figura 7-6. Imagem Landsat-TM da drea de estudo na bacia do rio Jacaré Pepira, Brotas e Torrinha,
SP, classificada pelo algoritmo de distincia minima euclidiano baseado nos desvios padrdes.
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Figura 7-8. Imagem Landsat-TM da drea de estudo na bacia do rio Jacaré Pepira, Brotas ¢ Torrinha,
SP, classificada pelo algoritmo de maxima verossimilhanga.
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Figura 7-9. Imagem Landsat-TM da drea de estudo na bacia do rio Jacaré Pepira, Brotas e Torrinha,
SP, classificada pelo algoritmo isodata.

110



7.3 Coleta dos dados de referéncia

Os dados sobre o uso das terras mapeados durante o trabatho de campo segundo a
legenda n° 1 acrescida das classes cultura permanente e temporaria (vide Tabela 6-1), apos
serem revistos, uniformizados, digitalizados e manipulados em um sistema de informag&o
geografica, sdo apresentados sob a forma de um mosaico na Figura 7-10. Da esquerda
para a direita, de cima para baixo e em ordem crescente, estdo dispostos os 46 pontos de
coleta da verdade terrestre definidos pela estratégia amostral adotada. Os quadrilateros
incompletos correspondem as amostras sorteadas no limite da area de estudo selecionada.

Cada célula desse mosaico corresponde a uma area de 600 por 600 m, expressa em pixels
de 30 m.

Legenda:

[} virzea

B taranjal em formagiio
§ laranjal formado

BB canavial

i cucaliptal

[} solo exposto

Figura 7-10. Mosaico das amostras do uso das terras coletadas na drea de estudo na bacia do rio
Jacaré Pepira, Brotas e Torrinha, SP.
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Avaliagdo de classificadores espectrais de imagens Landsat-TM em dreas rurais densamente ocupadas

7.4 Andlise da exatidao

As 46 células de cada imagem classificada, correspondentes as amostras da
verdade terrestre, sofreram o processo de recorte ¢ fusdo para geragdo dos mosaicos de

classificacdio, os quais sdo apresentados na Figura 7-11, Figura 7-12, Figura 7-13 e Figura
7-14.

Legenda:
[7] vérzea
BE cerrado
“ cerradio

pasto com Arveres
B8 taranjal em formagiio
B laranjal formado
B canavial

W cucaliptal

[7] solo exposto

B corpos d'agua’.

Figura 7-11. Mosaico de células da imagem Landsat-TM classificada pelo algoritmo de distincia
minima euclidiano, correspondentes aos pontos amostrais na drea de estudo na bacia do
rio Jacaré Pepira, Brotas e Torrinha, SP.
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Avaliagdo de classificadores espectrais de imagens Landsat-TM em dreas rurais densamente ocupadas

Legenda:
[} vérzea
B cerrado

cerradio
mata ciliar
B mata
pasto impo

pasto com Arvores

larangsl em formagdio
[ laranjal formado
B8 conavial

B cucaliptal

[] solo exposto

B corpos d'agua

Figura 7-12. Mosaico de células da imagem Landsat-TM classificada pelo algoritmo de distincia
minima euclidiano baseado nos desvios padrdes, correspondentes aos pontos amostrais
na area de estudo na bacia do rio Jacaré Pepira, Brotas ¢ Torrinha, SP.
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& laranjal em formagiio
B laranjal formado

B canavial

B cucaliptal

[] solo expeosto

B corpos d'dgua.

Figura 7-13 Mosaico de células da imagem Landsat-TM classificada pelo algoritmo de distincia
minima de Mahalanobis, correspondentes aos pontos amostrais na drea de estudo na
bacia do rio Jacaré Pepira, Brotas e Torrinha, SP.
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Legenda:

[} varzea

B corradio

mata ciliar

B mata

pasto mpo

pasto com drvores
{8 laranjal em formagiio
i laranjal formado
B canavial

B cucaliptal

[7] solo exposto

B corpos d'igua .

Figura 7-14. Mosaico de células da imagem Landsat-TM classificada pelo algoritmo de méxima
verossimilhanca, correspondentes aos pontos amostrais na drea de estudo na bacia do rio
Jacaré Pepira, Brotas e Torrinha, SP.

As matrizes de erros, elaboradas a partir do cruzamento do mosaico das amostras
de referéncia com os de células das imagens classificadas, a exatiddo global, os indices de
concordancia Kappa global e individual para cada categoria de uso das terras sdo descritos
por uma série de trinta tabelas. As nove associadas a aplicagdo do algoritmo de méxima
verossimilhanga sdo apresentadas na seqiiéncia da Tabela 7-6 a Tabela 7-14. As vinte e

uma outras tabelas correspondentes a analise de exatidio do desempenho dos outros
classificadores estdo inclusas no Anexo 11.2.

Como esses coeficientes para analise de exatiddo foram aplicados para os cinco
algoritmos de classificagdo utilizados, adotando diferentes legendas tematicas, a
discriminagdio dos resultados gerados esta sumarizada na Tabela 7-5, para facilitar a
localizag@o dos resultados de cada tratamento.
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Tabela 7-5. Sumdrio das analises de exatidio executadas

para cada algoritmo de classificacio.

Algoritmos de Coeficientes de Chaves de classificagiio
classificaciio exatidio 7 classes 9 classes 13 classes
dist. minima euclidiana
matriz de erro Tabela 11-4 | Tabela 11-1
Exatidiio global Tabela 11-5 | Tabela 11-2
Kappa Tabela 11-6 | Tabela 11-3
dist. minima euclidiana -desvios padrdes
matriz de erro Tabela 11-1¢ | Tabela 11-7
Exatidio global Tabeta 11-11 | Tabela 11-8
Kappa Tabela 11-12 { Tabela 11-9
dist. minima de Mahalanobis
matriz de erro Tabela 11-16 { Tabela 11-13
Exatidio global Tabeta 11-17 | Tabela 11-14
Kappa Tabeia 11-18 { Tabela 11-15
mixima verossimilhanca
matriz de erre Tabela 7-12 | Tabela 7-9 Tabela 7-6
Exatidiio global Tabela 7-13 | Tabeta 7-10 | Tabela 7-7
Kappa Tabels 7-14 | Tabela 7-11 | Tabela 7-8
Isociass
matriz_de efro Tabela 11-19
Exatidiio global Tabela 11-20
Kappa Tabela 1121
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Tabela 7-8. indice Kappa global e individual entre os dados de referéncia terrestre e da classificaglio
da imagem pelo algoritmo de maxima verossimilhanca segundo a legenda temdtica n’ 1.

Imagem classificada Imagem de referéncia

Categorias KIA | Categorias KIA

nio rotulados 0,00 | varzea 0,19
varzea 0,35 | cerrado 0,13
cerrado 0,05 | cerradio 0,01
cerraddo 0,01 | mata ciliar 0,15
mata ciliar 0,34 | mata 0,24
mata 0,58 | pastagem 0,52
pastagem 0,77 | pastagem com arvores | 0,37
pastagem com arvores | 0,13 laranjal jovem 0,10
taranjal jovem 0,01 | laranjal formado (0,39
laranjal formado 0,59 | canavial 0,67
canavial 0,20 | eucaliptal 0,60
eucaliptal 0,93 | solo exposto, 0,55
5010 £Xposto; 0,59 | corpos d’4gua 0,53
corpos d’dgua 0,92 | cultura anual 0,00
cultura perenc 0,00

Indice de concordancia Kappa global: 0,44

Tabela 7-9. Matriz de erro entre os dados de referéncia terrestre ¢ da classificaciio da imagem pelo
algoritmo de mAxima verossimilhanca segundo a legenda temdtica n° 2.

Classes (lasses de referéncia terrestre
mapeadas | 1 2 3 8 9 10 11 12 14 13 16 Total | FrroC
0 0 [ 41 0 4 0 0 3 0 0 0 48 1
1 135 1176 | 30 0 4 2 7 4 2 0 0 360 | 0,63
2 268 | 983 | 84 0 354 | 25 216 | 17 7 0 0 1956 1 0,50
6 40 1 81 5043 | 92 37 100 {32 415 | 11 5 46 6811 | 0,13
8 18 | 115|716 ;43 541 | 53 75 43 1 1 11 1627 | 0.97
9 33 193 181 | 4 846 | 30 53 37 8 4 1 1332 | 036
10 116 {724 1337 123 153 | 669 i 466 119 |39 124 134 2804 | 0,76
11 15 [ 68 14 0 2 4 1557 1 8 0 0 0 1665 | 0,06
12 25 |19 308 | 75 14 49 3 908 |7 i0 28 1444 1037
14 0 0 0 0 0 0 7 0 85 0 0 92 0,08
Tokal 2as | 3361 | 7650 | 237 | 1955 | 932 | 2456 | 1555 | 160 1134 | 132 18139
FroO 075 1056 | 022 | 082 | 057 | 028 (037 [042 [047 |1 1 0,38
Legenda:
Linhas: dados da imagem classificada; Colunas; dados de referéncia terresire;

Erro O: erro de omissdo (expresso em proporgic),  Emo C: erro de comissfo (expresso em proporgio);

Classes de usos das terras: 0. pixeis nio classificados; 1. virzea, 2. mata, 6. pastagen;, %. laranjal jovem;
9. laranjal formado; 10. canavial; 11. eucaliptal; 12. solo exposto; 14. corpos
d’4gua; 15. cultura anual; 16. cultura perene.

Tabela 7-10. Indice de exatidio global da imagem classificada pelo algoritme de maixima
verossimilhanca segundo a legenda temdtica n® 2.
Exatiddo global: 0,38
Intervalo de confianca - 90%: +/- 0,0059 (0,3779 - 0,3898)
Intervalo de confianca - 95%: +/- 0,0071 (0,3768 - 0,3909)
Intervalo de confianca - 99%: +/- 0,0093 (0,3746 - 0.3932)

118



Tabela 7-11. Indice Kappa global e individual entre os dados de referéncia terrestre € da
classificacdio da imagem pelo algoritmo de méixima verossimilhanga segundo a legenda

tematica n® 2,

Imagem classificada Imagem de referéncia
Categorias KIA Categorias KIA
ndo rotulados 0,00 | varzea 0,19
varzea 0,35 | mata 0,37
mata 0,43 1 pastagem 0,64
pastagem 0,78 | laranjal jovem 0,10
laranjal jovem 0,01 | laranjal formado | 0,39
laranjal formado | 0,39 | canavial 0,67
canavial 0,20 | eucaliptal 0,60
eucaliptal 0,93 | solo exposto 0,55
solo exposto 0,59 | corpos d’dgua 0,53
corpos d’dgua 0,92 | cultura anual 0,00
cultura perene 0,00

Indice de concordincia Kappa global=0,51

Tabela 7-12. Matriz de erro entre os dados de referéncia terrestre € da classificagiio da imagem pelo
algoritmo de mfxima verossimilhanca segundo uma redugfio da legenda temdtica n° 2.

Classes Classes de referéncia terrestre
mapeadas {2 6 9 10 11 12 14 15 16 Total Erro C
0 0 a1 4 0 0 3 0 0 0 43 1
2 1564 114 353 27 223 21 g 0 0 2316 0,32
6 254 6799 578 153 107 462 12 16 57 2438 0.19
9 126 185 846 30 a3 37 8 4 3 1332 0,36
10 240 360 153 669 466 119 39 124 34 2804 0,76
11 %3 14 2 4 1557 5 0 0 0 1665 0,06
12 42 383 14 49 3 908 7 10 28 1444 037
14 0 0 0 0 7 0 85 0 0 92 0.08
Total 2909 7896 1955 932 2456 1535 160 154 122 18139
Erro 0 | 9,46 0,14 0,57 0,28 0,37 0,42 0.47 1 1 031
Legenda:
Linhas: dados da imagem classificada; Colunas: dados de referéncia terrestre;

Erro O: erro de omissiio (expresso em propor¢do);  Erro C: erro de comissio (expresso em proporgio),

Classes de usos das terras: 0, pixeis nfo classificados; 2. 4reas naturais; 6. pastagem; 9. laranjal; 10.
canavial; 11. eucaliptal; 12. solo exposto; 14. corpos d’agua; 15. cultura
apual; 16. cultura perene.

Tabela 7-13. indice de exatidio global da imagem classificada pelo algoritmo de mdxima
verossimilhanca segundo uma redugio da legenda temdtica n°® 2.

Exatidiio global: 0,31
Intervalo de confianca - 90%: +/- 0,0057 (0,3092 - 0,3205)
Intervalo de confianca - 95%: +/- 0,0068 (0,3081 - 0,3216)
Intervalo de confianca - 99%: +/- 0,0089 (0,3059 - 0,3237)
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Tabela 7-14. indice Kappa global e individual entre os dados de referéncia terrestre ¢ da classi-
ficacdo da imagem pelo algoritmo de mixima verossimilhanca segundo uma redugio da
legenda temitica n® 2.

Imagem classificada Imagem de referéncia
Categorias KIA Categorias KIA
ndo rotulados 0,00 | dreas naturais 0,47

Areas naturais | 0,61 | pastagem 0,74
pastagem 0,66 | laranjal 0,39
laranjal 0,59 | canavial 0.67
canavial 0,20 | eucaliptal 0.60
eucaliptal 0,93 | solo exposto 0,55

solo exposto 0.59 | corpos d’agua | 0,53
corpos d’agua | 0,92 | cultura anual 0,00
cultura perene | 0,00
Indice de concordancia Kappa global=0,58
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8. Discussiao

A exatidio ¢ o resultado de todos 0s erros presentes nas
diversas fases de sua determinacdo.

Os principais aspectos dessa dissertagdo foram discutidos conforme a estrutura
apresentada no item 6.2.

Esta dissertagdo foi desenvolvida privilegiando aspectos metodologicos relacionados
com avaliagio do desempenho dos classificadores espectrais através da determinago de sua
exatidio. Entretanto, h4 uma demanda significativa por pesquisas sobre exatiddo da
classificacio de imagens em problemas imediatos a gestdo dos recursos naturais, a
semelhanca do trabalho desenvolvido por Bailey et al. (1994) para o Servigo de Parques
Nacionais do EUA. Seria interessante explorar a potencialidade da regido, tanto em termos

da sua representatividade e heterogeneidade no Ambito do Estado de Sdo Paulo como nas
facilidades oferecidas pela base de dados gerada por outros projetos cientificos realizados na
regido (item 5.1). Um ponto a ser sempre observado na execugiio de projetos, € a diferenca
nas abordagens e procedimentos entre Os estudos orientados para aperfeigoamentos
metodolégicos € os dirigidos para equacionar problemas ambientais. Os primeiros, muitas
vezes, lidlam com situagBes ideais e um mnimero reduzido de variaveis controladas.
Geralmente nio sdo abordados adequadamente os problemas relacionados com a
aplicabilidade dos métodos, tais como os gradientes espaciais e temporais dos elementos
terrestres, a disponibilidade logistica, as limita¢Bes dos cronogramas de execucdo reduzidos,
as restrigdes condicionadas pelos interesses politicos, econdmicos ¢ administrativos. Assim a
adequabilidade dos procedimentos em situagGes gerenciais deve ser avaliada em termos da
base cientifica, justificativa e implementagio pratica (restrigdes de custo € de tempo).

8.1 Preparaciio das imagens
8.1.1 Seleciio de bandas

O método OIF aplicado neste trabalho indicou os tripletos 145, 135 e 125 como as
trés combinacdes com maior quantidade de informagdes espectrais (vide Tabela 7-3).
Teoricamente, os OIFs com valores mais altos representam oS tripletos com raior
quantidade de informagio. Contudo apds analise visual das composiges coloridas
executadas para as quatro primeiras combinagGes apontadas pelo OIF (vide Figura 7-1,
Figura 7-2, Figura 7-3 e Figura 7-4), optou-se pela utilizagio das bandas 4,53 (RGB).
Observou-se que apresentavam um maior contraste visual entre os elementos terrestres,
principalmente no que se refere a vegetagao (vide Figura 7-4). Esse resultado esta coerente
com varios trabalhos onde este tripleto foi considerado nos estudo da cobertura terrestre
(Townshend et al., 1983; Townshend, 1984; Atkinson et al., 1985; Fuller et al., 1989; Fuller

& Parsell, 1990; Karteris, 1990; Janssen & Middelkoop, 1992; Tardin et al., 1992;
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Tennakoon et al., 1992; Congalton et al,, 1993; Fuller et al. 1994; Nelson et al., 1994,
Tuomisto et al., 1994; Jusoff et al., 1995; Sader et al., 1995 ¢ Sharma et al., 1995).

Muitas outras pesquisas determinaram outras combinagdes como as melhores. Por
exemplo, Bouchardy & Rodriguez (1992) apontam as bandas 4, 3 ¢ 1 como as mais
reveladoras da extrema heterogeneidade de uma 4rea agricola. Hernandes (1994) obteve os
maiores OIFs nos tripletos 345 e 457. Essa variagdo se deve ao fato do indice OIF ser
apenas um indicador da selegio, sendo a escolha final das bandas determinada pelo tipo de
informaciio desejada pelo analista, como alertado por Sheffield (1985).

Para este trabalho, evitou-se utilizar procedimentos de redugio de dimensionalidade
dos dados espectrais, por serem pouco usuais em avaliaghes dos usos das terras e por
transformarem as varidveis originais em um sistema de referéncia diferente. As modificagbes
variam de acordo com as caracteristicas da imagem, tendendo a complicar a interpretagdo
dos resultados finais.

Muitas vezes é dificil para um analista sem pratica em lidar com dados orbitats,
aplicar sua experiéncia prévia sobre a relagdo entre os elementos da superficie terrestre e
seus respectivos padrdes de cores em uma composi¢do colorida gerada a partir das imagens

ndo originais (Sheffield, 1985; Fung & Ledrew, 1987 e Chavez & Kwarteng, 1989).

As combinagdes coloridas utilizando bandas originais produzem imagens com cores a
primeira vista incomuns, mas a designagio das cores ndo ¢ dependente da cena. Assim, em
oposigdo as cores dependente da cena de alguns métodos de redugdo de dimensionalidade,
como principais componentes ou razio de bandas, o intérprete rapidamente aprende a
associar as cores com as condigdes do terreno, fundamental para a atuagio em orglos de
planejamento ambiental, onde sio necessarias, ferramentas de facil aprendizado e rapido
manuseio. Portanto, hé vantagens na utilizagio das bandas originais em relago as razbes de
banda ou outros tipos de combinages, facilitando a padronizagdo e difusdo do uso de SR
em estudos ambientais, ecologicos e biologicos.

O método OIF (Chavez et al., 1982) vem ao encontro desta linha de analise. Uma
das suas vantagens esta no fato de levar em consideragdo tanto o desvio padrdo como a
correlagio entre as bandas. Se somente o desvio padrdo ou as vanidncias das bandas fossem
usadas para a selegdo do tripleto, poderia se incorrer na selegdo de bandas com o maior
desvio padrio, porém com a maior correlagdo, desconsiderando um segmento das
informagdes espectrais contidas na imagem.

Conese & Maselli (1993) sugerem o uso da analise de informagio mutua para a
selecio de bandas Landsat TM para a andlise de vegetacio, pois essa técnica pode ser
aplicada na determinagdio de quais bandas séo mais informativas em relagdo a uma varidvel
ecologica escolhida. Deste modo, obtém-se a porcentagem de informagio expressa em cada
banda sobre um certo tema, evitando a necessidade de verificar se as combinagdes com
maior quantidade de informagbes espectrais correspondem as mais adequadas & analise de
um determinado tema. Esse método se baseia nos conceitos do sistema de entropia
(Kullback, 1959). Em geral, esse conceito é utilizado para quantificar a informag@o expressa
por uma certa variavel sobre um sistema. Este enfoque ja foi aplicado em estudos de
sensoriamento remoto para avaliar a informagdo contida em imagens Landsat -TM para fins
de compressio de dados (Chen et al., 1987).
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8.1.2 Definiciio da drea piloto

A escotha da regido de Brotas-Torrinha como objeto de uma dissertagdo na area de
sensoriamento remoto mostrou-se adequada por diferentes aspectos.

Primeiro, a grande diversidade de atividades primarias, sistemas de produgio, feigdes
geomorfologicas, paisagens e fragmentos de areas naturais, permite amostrar uma série de
situagdes em um territorio delimitado, reduzindo a alocacgio de tempo e recursos logisticos
nas campanhas de levantamento de dados e conseqientemente diminuindo os custos dos
projetos de pesquisa.

Além dessa pluralidade no dmbito dos agroecossistemas, a0 contrario das regides
temperadas, no Brasil ndo ha restrigdes sazonais drasticas as atividades agrossilvipastoris,
permitindo a ocorréncia concomitante de varios estagios de desenvolvimento de uma mesma
cultura. Este fator, cuja importdncia ndo pode ser desconsiderada pelo intérprete de
produtos suborbitais e orbitais de sensoriamento remoto no cenario nacional, pode ser
encontrado com facilidade na regido de estudo, principalmente na canavicultura.

Além das vantagens acima abordadas, sua localizagdo préxima a universidades e
instituigdes de pesquisa com programas na area de sensoriamento remoto e ecologia, como

UNICAMP ¢ EMBRAPA em Campinas, UNESP em Rio Claro, USP e UFSCar em Séo
Carlos ¢ INPE em Sio José dos Campos, € um outro ponto favoravel a selegio desta regido
como area teste,

Por tltimo, um fator favoravel existente na regido de Brotas e Torrinha € a existéncia
de uma base topografica em uma escala cartografica relativamente grande (1 10.000), o que
facilita muito a localizagdo no terreno dos pontos amostrais e das manchas dos diferentes
tipos de uso das terras presentes na imagem.

8.1.3 Padronizaciio entre legenda temitica do uso das terras e dados espectrais.

Esses aspectos fisiograficos, humanos e logisticos conferem a regido uma grande
complexidade ambiental. Obter bons resultados na classificagio de imagens orbitais nestas
condicdes ¢ justamente um dos desafios do SR.

A definicio de legendas tematicas muito detalhadas, visando classificar imagens
Landsat-TM ndo é recomendada devido as restrighes espaciais e espectrais intrinsecas do
sensor. Desse modo a discriminagdo inadequada de sistemas de classificaciio da cobertura e
uso das terras com muitos niveis hierarquicos ndo esta associada a problemas estruturais dos
classificadores. Entretanto com o advento e disseminagdo iminentes de produtos com alta
resolugio espacial e espectral (Crosta, 1996), esse cenario serd muito transformado,
possibilitando, por exemplo, o desenvolvimento de aplicagdes para os niveis IIl e 1V do
sistema de classificagio de cobertura e uso das terras do U.S.G.S., cuja relagdo com a escala
espacial é respectivamente entre 1:80.000 e 1:20.000 e maior que 1:20.000 (Anderson et al.,
1976)

A limitago das imagens Landsat-TM para a classificagiio espectral est4 associada ao
fato dos elementos terrestres serem um conjunto de fenémenos com variados graus de
diferenciagdo, identificados como uma classe simples e homogénea. Esse fato pode ser bem
constatado nas classes de vegetagdo natural analisadas no item 8.2. Para evitar esse tipo de
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barreira, a maioria dos autores estuda a exatiddo da classificagfio baseando-se em um
namero reduzido de macroclasses. A maioria dos trabalhos com exatiddo de classificagio
relativamente alta lida com poucas classes de uso/cobertura das terras (em média 6),
reduzindo a sobreposigio espectral (vide Tabela 8-1). Sdo exemplos dessa abordagem os
seguintes trabalhos; 6 classes (Fisher, 1994); 5 classes (Shimoda et al., 1988), 4 classes
(Hoffer, 1975, Stenback & Congalton, 1990), 3 classes (Story & Congalton, 1986). Além
disso, niveis elevados de exatiddo também podem ser verificados em procedimentos de
classificagdo alternativos (Conese & Maselli, 1992; Green et al., 1993; Bauer et al,, 1994 e
Jusoff & Manaf, 1995).
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Avaliagdo de classificadores espectrais de imagens Landsat-TM em dreas rurais densamente ocupadas

A Tabela 8-2 demonstrou o aumento dos valores de coeficiente de concordincia
Kappa global e conseqiientemente da exatiddo de classifica¢io, quando o nimero de classes
foi reduzido de 13 para 9 e no caso do Maxver para 7.

Tabela 8-2. Coeficientes de concordincia Kappa global obtidos pelos classificadores Maxver;
distincia minima de Mahalanobis, euclidiana simples ¢ baseada em desvios padries e

isodata.

Classificador Kappa - 13 classes | Kappa - 9 classes | Kappa - 7 classes
Mixima verossimithanca 0.4362 0.5147 0.5800
Distincia Mahalanobis 0.4197 0.3037
Distincia euclidiana 0.3972 0.4458
Distancia euclidiana-DP 0.3681 0.4361
Isodata - - 0.4841

Esta analise foi de grande utilidade na defini¢do de uma legenda temaética apropriada
para as especificidades da paisagem rural do entorno de Brotas e Torrinha. Portanto para a

utilizagio de imagens Landsat-TM em areas complexas, como a regido estudada, o uso de
macroclasses € o mais indicado.

A definigio da legenda ¢ um processo dindmico, exigindo adequagdes constantes
durante os procedimentos de classificagiio e analise de sua exatiddo. Essa fase de defini¢o
da legenda tematica para a classificagio ¢ fundamental para orientar o analista na opgéo pelo
tipo ¢ formato de imagem a ser empregado (sensor, analogico ou digital), pelo classificador
adequado e em outras decisdes subseqiientes no processo de avaliagio dos usos das terras,
para atender as demandas dos administradores municipais e empresarios da regido.

8.2 Classificacio

8.2.1 Seleciio das amostras de treinamento

Uma conseqiiéncia da dificuldade de estabelecer sistemas de classificagfio adequados
a priori ¢é a introdugio de incertezas no processo de amostragem das areas de treinamento.
O carater dinimico da legenda tematica para a categorizagio da cobertura e uso das terras
implica em constantes altera¢Ges no processo de localizagfo, identificaciio e delimitagdo das
amostras de treinamento. Classes em levantamento podem ser fundidas ou divididas
conforme a consolidagic da legenda.

Além disso, a auséncia de um diagrama de dispersdo (“scattergram™) na versdo do
sistema de processamento digital utilizado na execugfo dessa dissertagio prejudicou a
verificagiic e possivel reducdio de pixeis indesejaveis, 0 que poderia evitar a escolha de
classes com grande sobreposigdo espectral durante o treinamento.

Outro fator prejudicial para o processo de coleta de areas de treinamento e
conseqiientemente para a classificacdo correta das séries, ¢ o reduzido tamanho de algumas
categorias como as formas de vegetagdo natural Por esse motivo as classes melhor

127



Avaliacdo de classificadores espectrais de imagens Landsat-TM em dreas rurais densamente ocupadas

classificadas s&o aquelas com maior extensio continua, como os reflorestamentos de
eucaliptos, as pastagens e as plantagdes de cana de agucar.

8.2.2 Identificacfio dos padroes de uso das terras

Analisando as Tabela 7-6, Tabela 7-9 e Tabela 7-12, pdde-se observar que o
algoritmo de méaxima verossimithanga identificou corretamente grande parte dos bosques de
eucalipto e das pastagens.

No caso do eucalipto alguns pixeis foram designados para a classe cana, enquanto
outros foram incluidos nas classes de vegetagio natural da regifio, onde quase todos os
fragmentos caracterizam-se por algum grau de perturbacdo, como por exemplo os cerrado e
as matas ciliares. O maior problema na identificacio do eucalipto esté associado as areas
com individuos jovens ou proximos as areas de transigdo com outras classes de usos, tais
como, mata ciliar e pastagens, onde sio mais comuns as interferéncias na resposta espectral
da classe.

As alteragdes na estrutura geradas pela grande quantidade de gramineas invasoras

nas areas de vegetag3o natural e pelo corte seletivo de madeira devem ser responsaveis pela
confusdo verificada entre esta e a categoria da cana de agiicar. Além disso, as vegetagdes
naturais foram muito confundidas entre si, apesar de apresentarem pouca inclusdo de outras
categorias de cobertura terrestre. As respostas espectrais das faixas estreitas de mata ciliar
inseridas nos reflorestamentos de eucalipto apresentam uma influéncia da reflectancia do
eucaliptal, como abordado anteriormente, confundindo o classificador. Além disso as matas
ciliares da regidio estfio degradadas e descaracterizadas.

As outras categorias de uso das terras foram abordadas por esse classificador da
seguinte maneira: as areas de pastagens, pastagens com arvores € corpos d’agua foram bem
definidas; os laranjais apresentaram uma grande confusio entre seus estagios de
desenvolvimento; o solo exposto foi bem identificado havendo a inclusdo de area urbana,
que nio foi contemplada na fase de coleta de areas de treamento.

O algoritmo de classificacio distincia minima de Mahalanobis (vide Tabela 11-13 e
Tabela 11-16), apresentou um desempenho muito semelhante ao de maxima
verossimilhanga. Entretanto foi verificada uma diferenga significativa em relagdo as classes
de vegetagio natural, com uma menor sensibilidade as variagbes de cobertura vegetal,
destinando a maior parte das 4reas de cerrado, mata ciliar e varzea para a classe mata.

Em comparagio ao Maxver, os classificadores baseados na distancia euclidiana (vide
Tabela 11-1, Tabela 11-4, Tabela 11-7 ¢ Tabela 11-10) tiveram uma eficiéncia muito
inferior, As 4reas de pasto foram designadas erroneamente para a classe solo em preparo.
Apesar de continuar identificando corretamente as areas de cana, foram incluidas nesta
classe outras categorias como laranja, eucalipto e vegetagio natural Extensas areas de
eucalipto foram classificadas como mata e cana. Os pixeis correspondentes aos cerrados e
cerraddes foram designados para a classe varzea.
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O algoritmo paralelepipedo apresentou um desempenho no processo de rotulagdo
dos pixeis, muito inferior ao demais, sendo a imagem resultante da classificagdo eliminada
das analises posteriores.

As classes espectrais identificadas pelo classificador ndo-supervisionado isoclass
cujos padrdes puderam ser associados as classes de cobertura séo: eucaliptais, vegetagdo
natural, canaviais, solo exposto, corpos d’agua e laranjais.

Seguindo os resultados dos classificadores supervisionados, a sobreposi¢do entre as
respostas espectrais das classes vegetagio natural e eucaliptais ocorreu principalmente nas
areas de contato entre essas classes. Outros erros de designagfo foram observados entre os
laranjais e as areas de vegetagdo natural de extenséo espacial reduzida e entre os canaviais e
as categorias de vegetagdo natural. Em relacio as 4reas de solo exposto, estes foram
adequadamente detectadas.

Quanto ao tempo de processamento requisitado pelos algoritmos, o paralelepipedo,
apesar de seu desempenho fraco na rotulagio dos pixeis, foi o mais rapido (7 min.), seguido
pelos algoritmos de distdncia minima euclidiana simples e baseado nos desvios padroes
(respectivamente 8 e 11 min.). O classificador distdncia minima de Mahalanobis e o de
mixima verossimilhanca apresentaram velocidade de processamento semelhantes, 20 e 19
minutos, respectivamente.

De acordo com as consideragbes acima, os coeficientes de concordincia Kappa
mostraram que o Maxver gerou os melhores resultados de classificacdo seguido da distancia
minima de Mahalanobis, distincia minima euclidiana simples e baseada no desvio padrdo
(vide 6). O isodata apresentou limitagSes na geragdo de classes espectrais correspondentes
as classes de informacdes utilizadas. Conseqiientemente foi possivel calcular o coeficiente de
concordincia apenas para 7 classes. Neste caso, o Maxver continua apresentando 0s
melhores resultados.

Os processamentos envolvendo a legenda tematica n° 1 (13 classes) apresentaram os
eucaliptais, corpos d’4gua e pastos como as classes com 0S menores erros de comissdo.
Quanto aos erros de omissfo, as classes cana, pasto € eucalipto, apresentaram 0s menores
valores para as classificagdes abrangendo o Maxver, disténcia minima euclidiana simples e
de Mahalanobis. Contudo, no caso da distdncia minima euclidiana baseada no desvio padrio,
o eucalipto apresentou um valor maior de erro em comparagdo a classe solo.

Para os processamentos com a legenda tematica n° 2 (9 classes), as categorias de uso
das terras com methores resultados em termos dos erros de comissdo e omissdo
permaneceram as mesmas.

Analisando as tabelas de contingéncia (vide itens 7.4 e 11.2), pode-se notar a
existéncia de tipos de erros de designagio mais freqiientes entre algumas classes.

No caso das classes pastagem, solo exposto, laranjal em formago e canavial, as
confusdes ocorrem principalmente devido as variagBes dos sistemas de produgdo adotados
na regido e seus reflexos na biomassa e ecofisiologia dos estagios fenologicos das culturas.
Por exemplo, as areas de citros observadas em Brotas apresentavam entre as linhas de
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plantio praticas de protegio do solo distintas (vide Figura 5-10). Em alguns laranjais
constatou-se cobertura de espécies de gramineas utilizadas na formagdo dos pastos, com
diferentes quantidades de fitomassa. Em outras propriedades, o solo era mantido exposto.
Outro exemplo marcante é a cana de agucar cuja resposta espectral varia segundo as
fenofases da cultura. Quando pequena, o sinal ¢ semelhante ao do pasto, com forte
influéncia da reflectincia do solo.

A classe vegetacdo natural envolve todas as categorias encontradas na regido exceto
as varzeas. As caracteristicas dessas formagdes est3o bastante alteradas apesar de serem
areas com estatuto de conservagio definido. A utilizagdo sem planejamento ou
sustentabilidade, o desmatamento, o corte seletivo, a incidéncia de queimadas e o processo
de sucessdo secundaria em parcelas agricolas abandonadas ou em pousio conduziram os
fragmentos remanescentes da cobertura vegetal original a uma elevada heterogeneidade em
sua composigio floristica, fisionomia, estrutura e dindmica ecologica, caracterizando um
quadro tipico de todo o Estado de S@o Paulo. As manchas inseridas na matriz agricola sdo
compostas por um misto de fases sucessionais, apresentando muitas vezes espécies invasoras

entremeadas aos espécimes da vegetagdo original. Estas caracteristicas impdem as
formag3es originalmente muito diferentes (campo cerrado, cerrado, cerraddio, mata semi-
decidua, mata decidua, mata perenifolia e mata ciliar) respostas espectrais analogas, gerando
confusdes até mesmo com as culturas instaladas na regifio, como € o caso do eucalipto, cana
de aciicar e citros. Qutro fator complicador para a caracterizagdo dessas formagdes € a
ocorréncia de areas de cultivo abandonadas, onde algumas espécies de cerrado se reinstalam
(vide Figura 5-13 b).

Os reservatorios e os cursos d’agua de grande porte sio bastante escassos na regido
de estudo, além de apresentarem um processo de assoreamento bastante avangado. O rio
Jacaré-Pepira, o maior corpo d’agua da regido, estd coberto na maioria de sua extensao por
algum tipo de vegetagdo, induzindo alguns erros de designagdio do pixeis para essa classe.

8.2.3 Desempenho dos classificadores

O classificador espectral Maxver, considerado um dos mais eficientes e mais
utilizados, est4 implementado nos principais programas de processamento digital de imagens
digitais. Sdo freqiientemente empregados como rotinas padrio para a classificagio dos
dados orbitais, servindo como termo de comparagdo para avaliar a eficiéncia de outros
algoritmos (Ince, 1987 e Venkateswarlu & Sing, 1995a). Entretanto seus resultados nessa
dissertagio nio atenderam totalmente as expectativas, como demonstra os resultados
apresentados pela Tabela 8-3.

Esse comportamento ndo é raro (Shimoda et al., 1988; Conese & Maselli, 1992,
Rocha, 1992 e Maselli et al, 1994). Tais algoritmos sdo extremamente sensiveis as
anomalias de distribui¢do e ao tamanho das amostras de treinamento.

O algoritmo Maxver, ou qualquer outro de natureza paramétrica, quando aplicado
em paisagens de elevada heterogeneidade espacial, onde a forma da distribuigdo espectral
das categorias de cobertura terrestre ndo obedece ao critério da normalidade, nfio apresenta
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bons resultados na classificagio e na estimativa de éareas, especialmente quando ha intensas
discrepéncias na extensdo das classes (Maselli et al., 1990 e 1992). Isto pode explicar sua
baixa eficiéncia na identificagiio das classes varzea, mata, cerraddo, mata ciliar e laranja em
formagao.

Tabela 8-3. Tabela dos coeficientes Kappa global e exatiddo global com seus intervalos de confianca

para os § classificadores, considerando as chaves de classificacdo de 7, 9 e 13 categorias.

Classificadores Kappa | Exatiddo Exatiddo global - intervalo de confianca
global global 9% 95% 99%

euclidiana simples 9 0.45 0,44 0.4376 - 0,4498 | 0,4365 - 0,4509 | 0,4342 - 0,4532
euclidiana simples 13 0.40 0,50 0,4940 - 0,5062 | 0,4929 - 0,5074 | 0,4906 - 0,5097
enclidiana - d padrio 9 0,44 0,43 0,4410 - 0,4531 | 0,4398 - 0,4543 | 0,4375 - 0,4566
euclidiana - d. padrdo 13 | 0,37 0,53 0,5271 - 0,5393 | 0,5260 - 0,5405 | 0,5237 - 0,5428
Mahalanobis 9 0,50 0,39 0,3870 - 0,3989 { 0,3859 - 0,4001 | 0,3836 - 0,4023
Mahalanobis 13 0,42 0,49 0,4844 - 0,4966 | 0,4832 - 0,4978 | 0,4809 - 0,5001
Mix. verossimilhanga7 {0,581 0,31 0,3092 -0,3203 | 0,3081 - 0,3216 | 0,

Mix. verossimithanga 9 0,51 0,38 0,3779 - 0,3898 | 0,3768 - 0,3909 0,3746 - 0,3932
Mix. verossimilhanga 13 | 0,44 0,47 0,4656 - 0.4778 | 0,4645 - 0,4790 | 0,4622 - 0,4813

Ince (1987) em uma revisdo sobre o uso de Maxver para a classificaciio de dados de
Landsat-TM em paisagens agricolas, mostrou que a exatiddo € 0s €rros obtidos pelo Maxver
podem variar consideravelmente dependendo da formagio estatistica dos dados de
treinamento.

Baseado nestas observagdes, classificadores ndo-paramétricos como distincia
minima podem ser implementados, em substituigéo a0s paramétricos. Analisando a Tabela
11-15, Tabela 11-18, Tabela 7-8, Tabela 7-11 ¢ Tabela 7-14), verifica-se que o classificador
distancia minima de Mahalanobis apresentou valores maiores em relagdo ao Maxver para as
classes solo exposto, laranja formada, mata, varzea, pasto com arvores, cerrado, laranja em
formagio e cerradio. O classificador de disténcia minima euclidiana ndo mostrou a mesma
superioridade, provavelmente pela sua limitacio em lidar com as classes de distribuicdo
alongada. O algoritmo Mahalanobis pode ser utilizado quando o usuario disple de um
nimero reduzido de amostras, evitando a dependéncia entre a eficiéncia do classificador ¢ a
exatidio da estimativa do vetor médio e da matriz de covaridncia. Além disso, seu
processamento tem certa sensibilidade as classes com distribuicdo alongada (Venkateswarlu
& Singh, 1995b).

Uma demonstragiio dessas vantagens relativas foi feita por Booth & Oldfield (1589)
a0 testarem 4 esquemas de classificagdio supervisionada em imagens Landsat-TM: distancia
minima, arvore de decisdo, Maxver e distincia minima modificada (“deviant distance
algorithm™). Nesse estudo empirico, embora o Maxver tenha gerado a classificagdo com a
melhor exatiddo, o uso de um algoritmo mais rapido como o de distancia minima seguido de
uma filtragem modal forneceu resultados com exatiddo similar ¢ com um tempo menor de
processamento.
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Contudo, tanto os procedimentos paramétricos como 0S nao paramétricos tém
mostrado muitas limitagSes intrinsecas em lidar com os dados de baixa resolugdo dos
sensores disponiveis, impedindo uma exploragdo satisfatoria dos dados de sensoriamento
remoto para algumas propostas préticas de classificagéo da cobertura da terra.

Além disso, a necessidade de preceder 2 utilizagdio dos dados de sensoriamento
remoto com uma etapa de definicdo de procedimentos metodologicos adequados cria
empecilhos para sua aplicabilidade em questSes imediatas. Normalmente os oOrgio
ambientais, governamentais e nio governamentais, atuantes na tematica do meio ambiente,
precisam obter informagBes para programas de monitoramento, manejo e/ou conservagio
ambiental em tempo relativamente reduzido e com custos controlados. Esse condicionante
gera uma demanda por solugdes operacionais que nio impliquem em uma fase de
desenvolvimento e testes longos.

A pesquisa tem tentado aperfeigoar as técnicas de classificagdo, criando novos
algoritmos e procedimentos para lidar com as dificuldades de classificar os usos das terras

em areas complexas. Muitas dessas iniciativas tem explorado outras dimensdes das imagens

orbitais, além do tradicional componente espectral (Bauer et al., 1977, Dawbin & Evans,
1988; Hodgson, 1988; Booth & Oldfield, 1989; Bryant, 1989, Bolstad & Lillesand, 1991,
Guo & Haigh, 1994, Huang & Mausal, 1994; Venkateswarlu & Singh, 1995a e
Venkateswarlu & Singh, 1995b).

Métodos incorporando aspectos como textura, tonalidade e contexto na rotulag@o
dos pixeis ja sio uma realidade irreversivel (vide item 4.5.3). Uma tendéncia muito comum
verificada nesses esforcos para a geragdo de novos procedimentos de identificagdo de
padrdes ¢ a formulagio de estratégias hibridas, incorporando e articulando diferentes
técnicas, de modo que uma supra as deficiéncias da outra.

Um exemplo sio algumas solugBes associando as vantagens de estratégias
paramétricas ¢ ndo paramétricas. Uma delas ¢ através da inser¢do de uma probabilidade
anterior derivada de um processo ndo paramétrico em um classificador paramétrico
convencional.

Entretanto, nenhum desses caminhos ja esta suficientemente consolidado a ponto ser
incorporado como uma técnica padrio nos pacotes de processamento digital de imagem
consagrados.

8.3 Coleta dos dades de referéncia

A definicio de esquemas de amostragem apropriados para aferir a exatiddo dos
mapas teméticos é um tema controvertido, onde existem diferentes opinides. Nesse
contexto, alguns pontos do planejamento da amostragem adotado devem ser destacados.

A area de 600 m por 600 m de cada sitio de amostragem mostrou-se adequada por
permitir e facilitar a visualizagdo simultinea de todos os elementos da cobertura terrestre
presentes na parcela de campo ¢ a coleta de uma amostra com tamanho representativo.
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O tamanho da amostragem (2,7% da imagem), a priori, pareceu suficiente, se
considerarmos o pequeno nitmero de zeros encontrados na matriz de erro € a propor¢ao
entre o nimero de células da matriz e o tamanho das amostras coletadas. Além disso, o
namero de unidades obtido, para cada classe, respeita o valor minimo de 50 sugerido por
Congalton (1991). Rocha (1992) analisando a influéncia do tamanho da amostra (0.50 % -
2.50% da area total) sobre os coeficientes de concorddncia Kappa e exatiddo global,
concluiu que ndo houve uma variagio significativa dos valores médios desses indices de
exatiddo, existindo, entretanto, uma variagio nHo-linear em suas varidncias. Seria
interessante, nos esquemas de amostragem, incluir pesos para as classes, proporcionais a
importancia e a representatividade das mesmas no contexto espacial da regido.

Os dois grandes estratos definidos inicialmente em fungdo das feigOes
geomorfologicas ndo apresentaram resultados muito diferentes no tocante aos indices de
exatidio das classificagdes quando comparados com o desempenho dos algoritmos na area
de estudo inteira. Portanto, optou-se por um tratamento unificado da cena.

Esse comportamento dos classificadores néio ¢ suficiente para descartar o método de

amostragem baseado em estratos, principalmente sua qualidade de possibilitar uma
abordagem balanceada da diversidade existente no universo amostral, designando um
mimero de amostras independente da proporg¢do de ocorréncia do fenémeno, como por
exemplo uma classe de uso das terras com grande extensio na area de estudo (Frontier,
1983).

Poderiam ser testadas outras formas de estratificaio, contribuindo para verificar a
influéncia de outras variaveis na exatidio da classificagdo. Por exemplo, a opgdo por um
critério geomorfolégico poderia ser mantida, avaliando-se a alternativa de um maior numero
de tipos de paisagem, ao invés dos dois utilizados.

A amostragem aleatoria sistematica ndo-alinhada utilizada foi adequada pois
assegurou a representatividade e a confiabilidade nos resultados. A definicio da localizagdo
dos pontos de amostragem baseada em uma grade sobreposta sobre a imagem, conduziu a

“coleta dos dados de referéncia por toda a imagem, atingindo quase todos os tipos de
cobertura e as respectivas transigdes entre os varios padrdes de ocupagéo.

Outro ponto fundamental alcangado foi a independéncia entre os dados destinados a
analise da exatiddo e as informacdes para o treinamento dos classificadores, evitando a
inclusio de tendenciosidades nos resultados. FEntretanto, essa utilizacio de dados
provenientes de amostras diferentes para as anilises de exatiddo e preparagio das
classificagbes poderia implicar em um aumento de tempo ¢ de custo do projeto. Entretanto,
durante as incursdes 4 regido, demonstrou-se a exeqiibilidade de utilizar um dnico esforgo
de campo para tais atividades, otimizando a utilizag3o dos recursos logisticos, financeiros e
humanos. Assim, as coletas de dois grupos de dados distintos para os diferentes
procedimentos pode ser executada durante as mesmas incursdes a campo.

Para a coleta dos dados de referéncia terrestre, o acerto na logistica de campo foi
fundamental. O protocolo de coleta de dados do ponto amostral se mostrou bastante
funcional, sendo de facil manuseio e apresentando informagGes preciosas para a localizagio
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dos elementos terrestres. Além disso, permitiu a padroniza¢io e a organizagiio dos dados.
Entretanto, o material utilizado para a confecgdio desses protocolos, papel vegetal e
fotocopia do mapa topogrifico, sofreu deformagbes, constituindo uma fonte de erro
adicional. Assim sendo, deveriam ser substituidos por materiais de melhor qualidade,
principalmente no aspecto de estabilidade, como o “tekron” ou acetato, e evitado o uso de
fotocopias e mapas desgastados pela utilizag3o no deslocamento da equipe no campo.

O uso de impressdes da imagens e de uma aparetho de GPS para a determinagéo dos
sitios de amostragem possibilitou a superagio das dificuldades impostas pelas desatualizagdo
da base cartogrifica nos deslocamentoss na area de estudo.

O mapeamento dos dados de referéncia terrestre no campo é um processo sujeito a
alguns tipos de erros.

A localizagdo do vértice inicial da amostra, mesmo nos locais com bons pontos de
referéncia, sempre implica em algum erro imponderavel e pequeno.

Definida a posigdo do ponto amostral, ha uma deformago inerente na reprodugéo da

forma e dimensdo dos parcelares de uso das terras e fragmentos de cobertura vegetal natural
no protocolo de coleta de dados. Estimar no campo um quadrilatero de 600 por 600 m a
partir de alguns pontos de observaglio é sempre uma avaliagio qualitativa influenciada pela
topografia, estrutura vertical da vegetagdo ¢ pelas facilidades de acesso aos vértices e limites
da amostra. Esse erro na avaliagio dos limites da amostra a partir do vértice de obervagdo
ocorre em grande parte dos pontos, com intensidades varidveis em fungdo da possibilidade
de percorrer o entorno da amostra. A unica forma de agregar uma mensuragéo aproximada
sdo as raras ocasides nas quais a localizagdo do ponto coincide com a orientagdo de alguma
estrada, tornando possivel utilizar o odémetro do veiculo.

Além desse erro, nas situagdes em que a localizaglio precisou ser feita através do
GPS, deve-se considerar a imprecisio do equipamento. Nesses casos, a posi¢do do
levantamento pode estar até aproximadamente 100-150 m deslocado da sua coordenada
real. Entretanto, o uso do sistema de posicionamento global foi restrito a situagdes
especificas onde ndo havia nenhuma referéncia segura, como no caso de um ponto em uma
area de pastagem justaposta a um laranjal novo.

Na grande maioria das vezes, a definigdo da amostra era feita através de referéncias
inconfundiveis como cruzamentos de estradas, parcelas adjacentes com padrSes de reflexdo
espectral muito contrastantes, como pasto e eucalipto; construgdes agricolas; acidentes
geograficos como lagos, agudes, barragens, curvas, confluéncias de rios etc.

8.4 Analise da exatidio

A exatidio média dos classificadores (vide 5) foi muito menor quando comparada
ao0s resultados obtidos em alguns trabalhos como Green et al. (1993), Congalton & Green
(1993), Bauer et al. (1994) e Jusoff & Manaf (1995) (vide 7).

A suposico adotada € que todas as diferencas entre o mapa gerado a partir da
classificagio espectral da imagens Landsat-TM e os dados de referéncia sejam devidas a
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classificacio. Essa opgio reflete algumas das situagSes dos projetos envolvendo
sensoriamento remoto e sistemas de informagdes geograficos vivenciadas em empresas
privadas, institui¢bes governamentais ¢ ONGs.

Contudo, ¢ interessante analisar a complexidade dos procedimentos envolvidos na
obtencdo da exatidio da classificagdo, auxiliando no entendimento e no aperfeicoamento dos
resultados desse trabatho. A exatidéo é a somatoria de todos os erros presentes nas diversas
fases de sua determinacdio. A confianga nos dados derivados de técnicas de sensoriamento
remoto, tema que vem recebendo a cada ano maior atenglo por parte dos pesquisadores e
usuarios de produtos suborbitais e orbitais, € frequentemente representado por uma matriz
de erro e as analises derivadas. Em muitas situagBes atribui-se todas as diferengas entre ¢
mapa gerado a partir da classificagiio de sensoriamento remoto e os dados de referéncia a
erros decorrentes do processo de rotulagdo dos padrdes espectrais. Porém, outros fatores
podem ser significantes e diminuir substancialmente a exatiddo representada pela matriz.
Muitos deles ja foram discutidos nos itens anteriores como por exemplo, a influéncia da
legenda tematica ou as distorgdes do protocolo de campo. A seguir serfo discutidos alguns

outros pontos considerados importantes:

e Georreferenciamento.

Os procedimentos adotados para executar a georreferéncia das imagens (selegfio dos
12 de pontos de controle, aplicaggo da fungfio de interpolagfo linear e reamostragem
baseada no método do “vizinho mais proximo™), foram adequados, como indica o valor do
RMS, correspondente a 0,3 pixel (9 m). Este resultado estad de acordo com o estudo de
Smith & Kovalick (1985). Os efeitos de diferentes técnicas de reamostragem sobre os
resultados de classificagbes foram comparados, concluindo-se que nfio existem grandes
diferencas se a técnica do “vizinho proximo” € executado antes ou depois da classificagdo.
Taylor (1989) havia recomendado essa técnica para tratar imagens multiespectrais por
causar um impacto menor sobre a imagem, preservando a relago entre as bandas.

O método de reamostragem aplicado nos procedimentos de georreferéncia deve ser
escolhido cuidadosamente, sem negligenciar o carater dos dados e a relagido do tamanho do
pixel oniginal e do referenciado, uma vez que esse processo envolve uma transformacio do
espaco de atributos e do tipo de distribui¢dio das classes espectrais.

* Variacdo temporal do uso das terras.

As mudancgas na cobertura terrestre entre as datas da aquisicio dos dados orbitais e
da coleta dos dados de referéncia no campo foram significativas na obtengo da exatidao de
classificagiio, uma vez que dificultou a determinagdo segura da correspondéncia entre os
elementos terrestres e suas respostas espectrais. A incerteza das informagdes pode induzir o
analista a erros na interpretacio e no delineamento dos dados. Assim a coleta de dados de
campo deveria ser realizada o mais proximo possivel da data da imagem. A utilizagio de
entrevistas com os proprietarios das terras, apesar de minimizar os erros, aumentou o tempo
de permanéncia da equipe no campo € conseqlientemente o custe do projeto.

» Delineamento ¢ digitalizagdo dos dados de referéncia terrestre.
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A inclusdo de erros na fase de delineamento dos dados de referéncia deve ser sempre
considerada em qualquer estudo cartografico. Neste trabalho, como em alguns outros,
procedimentos manuais foram adotados, tanto para a delimitagdo como para a digitalizago
dos dados de referéncia. Uma das desvantagens desse procedimento € a sujei¢io dos dados a
tendenciosidade e arbitrariedade do analista. Apesar da inconsisténcia na interpretagdo
humana ser um fato notério, especialmente para areas heterogéneas onde os poligonos
apresentam dimensbes pequenas e formas irregulares, ainda ¢ um fator de dificil controle.
Medidas de variagio na interpretagio deveriam ser implementadas nas primeiras etapas de
coleta de dados, a fim de padronizar os procedimentos ¢ minimizar as tendenciosidades
pessoais, Isto poderia ser feito utilizando pequenos subgrupos de pessoas da equipe, 0s
quais coletariam os dados em alguns sitios comuns. A concordéncia entre essas informagdes
seriam analisadas e utilizada na padronizagio.

Apesar de serem fatores importantes, a formagdo de subgrupos e a escolha de
materiais mais estiveis para o mapemento da verdade terrestre, nem sempre podem ser
executados devido a um terceiro fator, igualmente importante para a consecucdo de

qualquer pesquisa - a disponibilidade de recursos humanos e financeiros.

o Técnica de amostragem.

Segundo Congalton (1991), as técnicas de amostragem usualmente utilizadas para a
determinagio de exatiddo nio sdo adequadas, tomando como exemplo o trabalho de
Fitzpatrick-Lins (1978b). Contudo, as técnicas de amostragem variam de acordo com as
caracteristicas dos elementos terrestres de interesse. Isto significa que néio existe uma unica
estratégia amostral adequada, sendo inadequada aquela que ndo representa a popuiag:ao sob
analise. Deve-se considerar para a escolha de qualquer técnica, as variaveis espaciais,
espectrais e contextuais das classes de interesse, além do custo-beneficio de tais opgbes. A
implementagio da amostragem aleatdria sisteméitica ndo-alinhada foi possivel gragas a
facilidade de acesso a regidio e a existéncia de bases cartograficas. Assim pode-se fazer usos
das vantagens dessa estratégia de amostragem - a consisténcia ¢ a ndo tendenciosidade das
estimativas da populagio - sem empecilhos em termos de verificagio de campo dos pixeis
selecionados, comum nas regies de dificil acesso ou sem informagdes contextuais. Porém,
foram constatadas deficiéncias em amostrar adequadamente categorias de areas reduzidas,
introduzindo deste modo erros na designa¢dio dos pixeis. Para suprir tais deficiéncias, poder-
se-ia utilizar estratos definidos por tipos de cobertura das terras, como defendido por Rudd
(1971), Zonneveld (1974), van Genderen et al. (1978), Ginevan (1979) e Bailey et al.
(1994).

» Conversdes entre formatos.

As conversdes de formatos (vetor/matriz) também devem ser consideradas nas
determinacdes de exatidio de classificagio, uma vez que introduzem erros de limites nos
poligonos. Houve alteragdes nas informagdes dos poligonos, correspondentes ao uso das
terras digitalizados, decorrente da incompatibilidade entre o carater analdgico dos arquivos
vetoriais e o digital das imagens. Assim, a transformagdo de escala dos mosaicos, de Im
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para 30m, contribuiu no erro final dos dados. Os erros aumentam a medida que os poligonos
referentes as classes diminuem de tamanho ou apresentam formatos estreitos.
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9. Conclusies e Recomendacdes

A composigio colorida com melhor contraste visual entre os elementos terrestres,
principalmente em relagdo as classes de vegetagdio natural, foi a 453 (RGB). Esse
resultado contrasta com o obtido pelo método OIF, onde esse tripleto foi a quarta
combinaciio com maior quantidade de informagdes espectrais.

Os classificadores com os maiores valores do coeficiente Kappa foram méxima
verossimilhanca e distancia minima de Mahalanobis. Contudo a dimensio desses valores
indica a inadequabilidade desses algoritmos espectrais para o mapeamento de uso das
terras em areas densamente ocupadas com uma grande variedade de categorias de
ocupagio dos solos, com parcelares agricolas reduzidos, e com culturas e sistemas de
produgdo distintos.

A redugdo do mamero de classes de usos das terras resultou no aumento dos
indices de exatiddo de classificaciio. Entretanto essa diminui¢fo de classes provavelmente

deprimira a adequabilidade dos produtos gerados em relagdo as demandas dos
administradores publicos e dos empresarios, atuantes na regidio, por informagdes
minuciosas capazes de subsidiar o processo de tomada de decisdo.

A estratégia de amostragem selecionada e o plano de amostragem executados
atenderam os requisitos necessérios a aferi¢do da exatiddo de classificagdo:

e a irea de 600 m por 600 m de cada sitio de amostragem permitiu a visualizago
simultdnea de todos os elementos da cobertura terrestre presentes na parcela de campo
¢ a coleta de uma amostra total com tamanho representativo, correspondente a 2,7% da
imagem;

e a amostragem aleatoria sistematica ndo-alinhada assegurou a representatividade ¢ a
confiabilidade dos resultados, uma vez que a coleta dos dados de referéncia foi
realizada por toda a imagem, atingindo quase todos os tipos de cobertura e as
respectivas transi¢des entre os varios padrdes de ocupagio;

e o coeficiente de concordincia Kappa mostrou-se mais eficiente do que a exatidéo
global para aferir a acuracia dos classificadores espectrais utilizados;

e o coeficiente de Kappa condicional também teve um comportamento melhor em
relagiio aos erros de omissdo e comissdo na avaliagio dos algoritmos analisados.

Diante da pluralidade de situagBes agroecologicas existentes ainda nfio ha uma
série consagrada de procedimentos eficientes e simples para a classificago digital de
imagens orbitais e calculo de sua exatidio. Obter um desempenho 6timo para todas as
classes ou para todas as areas de uma regido ¢ um desafio a ser superado com muitos
esforcos para aperfeigoar e integrar diferentes técnicas de classificagBo e as respectivas

analises de sua exatidio. Além disso, a disponibilizagio dos produtos de alta resolugdo
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espacial e espectral ou de radar, em franca expansio, com 0 langamento de novos
sensores, auxiliara em muito na busca da solugio dessas questdes.

Os testes comparativos entre essas novas técnicas e tecnologias, em um contexto
de variaveis controladas e confiabilidade das informagdes, sdo um caminho produtivo para
determinar precisamente os pontos criticos nas condutas de classificagdo dos usos das
terras, particularmente em areas complexas; na padronizagio de métodos € na
incorporagiio de dados solidos sobre o uso das terras no cotidiano de projetos sobre
avaliagio e monitoramento de impactos ambientais, planejamento agricola e mudangas
globais.

Considerando a importincia da tematica do célculo da exatiddo no
desenvolvimento da classificacio digital de imagens orbitais e a experiéncia reunida na
consecucdo desta pesquisa, pode-se sugerir algumas recomendacdes:

o determinar, caso a caso, a viabilidade da aplicagio do sensoriamento remoto aos
diferentes tipos de problemas do gerenciamento dos recursos naturais, considerando-se

as especificidades de cada legenda tematica e das condigdes naturais de cada area
focalizada,

e garantir a confiabilidade das informagdes produzidas por mapeamento com emprego de
sensoriamento remoto e sistemas de informagdes geograficas através da analise da
exatiddo;

e implementar procedimentos para determinar a exatiddo durante as fases preliminares de
projetos de classificagio da cobertura e uso das terras;

e organizar os projetos de classificacio do uso das terras com cronogramas de execugdo
limitados, evitando uma defasagem muito grande entre a aquisi¢do dos dados remotos e
dos dados de referéncia terrestre e minimizando os custos com a realizagio de
entrevistas com proprietarios rurais,

e evitar a inclusdo de categorias com pouca representatividade espacial ¢ de freqiéncia
na composigio da legenda tematica,

o formular estratégias hibridas na classificacdo da cobertura € uso das terras, explorando
abordagens texturais, apoio de dados auxiliares, segmentadores, etc, dando prioridade
para os algoritmos de méxima verossimilhanga e distincia minima de Mahalanobis nos
casos da aplicagio de classificadores espectrais;

e selecionar dados de treinamento espectralmente homogéneos, utilizando diagramas de
dispersdo sempre que possivel,

o adotar a estratégia de amostragem aleatoria sistematica ndo-alinhada, especialmente em
areas complexas onde seja possivel distinguir padrdes a priori,

e planejar a coleta dos dados de campo de modo a contemplar os trés tipos de dados
necessarios para: o reconhecimento de padrdes de cobertura e uso das terras para o

delineamento da legenda tematica, a determinagio de areas de treinamento para
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alimentar a execucdo dos classificadores ¢ o0 mapeamento in foco do uso das terras para
servir como verdade terrestre no célculo da exatiddo;

estruturar campanhas integradas de levantamento de dados de referéncia terrestre, sem
uma dedicacio exclusiva & obtenglio de uma das trés categorias de informagdes
necessarias;

empregar, como protocolo para mapeamento dos dados de referéncia terrestre, a
sobreposigio de um material estavel como acetato sobre uma reproducio de boa
qualidade da base cartografica, acompanhada de uma impressdo ou fotografia da
imagem;

padronizar o calculo da exatiddo tematica e sua expressio através de matrizes de erros,
indice de concordancia Kappa, erros de omissio € comissdo;

utilizar matrizes de erro quadréticas,

considerar todos os componentes geradores de incertezas associados a classificagio
dos usos das terras na anélise da exatidao.
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11. Anexeos

11.1 Rotina de execu¢fio do programa Lestr

O formato de gravagdo dos arquivos fornecidos pelo INPE em fitas “streamer”
(padrio TM-BSQ) pode ser extraido para uma configuragio compreensivel a outros
sistemas de processamento de imagens através do programa Lestr. As instrugdes para sua

utilizacdo sdo fornecidas a seguir através da tela de apresentacio do programa
NOME DA IMAGEM: gouvcia

64 -64 18 18WRS : 220.75

Data ; 29- 8-1992

Satélite : 5

Quadrante : C

Fita atual : 3

no. de pixels : 3244

no. de linhas : 3088

Banda Volume Carga

1 1 5
2 i 5
3 1 )
4 2 8
5 2 5
6 2 n
7 3 8

pixel inicial -> X1 : 0
pixel final > X2 :3243

linha inicial -=> Y1 : 0

linha final ->Y2:3087

SELECIONE BANDAS DESEJADAS s/n
bandal ->n

banda 2 ->n

banda 3 ->n

banda 4 ->n

banda 6 ->n

banda 7 ->s

Numero de pixels com corregio de skew =3439
Numero de linhas com corregio de skew =3088
Lendo banda : gouveia_7.i

Observagdo: Os valores de x,y sfio os fornecidos acima sendo que o x2 e y2 devem ser diminuida de 1
unidade, pois x0 e y0 sfo 0.

11.2 Tabelas da analise da exatidio

As matrizes de erros, a exatiddo global ¢ os indices de concordancia Kappa global
e individual para cada categoria de uso das terras s3o apresentados em uma série de vinte
e uma tabelas, correspondendo aos algoritmos de distdncia minima euclidiana, distancia
minima euclidiana baseada nos desvios padres, distincia minima de Mahalanobis e
isodata.
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Tabela 11-3. Indice Kappa global e individual entre os dados de referéncia terrestre e da
classificacio da imagem pelo algoritmo da distincia minima euclidiana segundo 2
legenda tematica n° 1.

Imagem ciassificada Imagem de referéncia
Categorias KIA Categorias KIA
nio rotulados 0,00 | varzea 0,28
varzea 0,24 | cerrado 0,18
cerrado 0,05 | cerradio 0,06
cerradio 0,10 | mata ciliar 0,10
mata ciliar 0,20 { mata 0,05
mata 0,09 | pastagem 0,53
pastagem 0,71 | pastagem com 4rvores | 0,05
pastagem com Arvores 0,05 | laranjal jovem 007
laranjai jovem 0,01 | laranjal formado 0,39
laranjal formado 6,43 | canavial 0,39
canavial 0,25 1 eucaliptal 0,49
eucaliptal 0,89 | solo exposto; 0.47
solo exposto; 0,61 | corpos d’dgua 0,44
corpos d’dgua 0,92 | cultura anual 0,00
cultura perene 0,00

Indice de concordincia Kappa global=0,40

Tabela 11-4. Matriz de erro entre os dados de referéncia terrestre e da classificagdio da imagem pelo
algoritmo de distincia minima euclidiana segundo a legenda temitica n° 2.

Classes Classes de referéncia terrestre
mapeadasf 1 2 6 8 9 10 11 12 14 15 16 Total FErre C
0 0 0 3 0 0 0 0 11 13 0 0 57 I
1 203 1177 |82 6 138 |1 g |42 16 2 14 767 D74
2 224 {689 | 49 4 282 | 41 505 | 87 14 0 0 1895 D64
6 10 86 5322 | 99 90 107 | 75 410 | 4 5 38 6446 D14
8 38 136 1 1301 | 46 516 |71 134 ]85 0 21 16 2364 [ o8
9 78 227 1328 | 20 883 [ 45 115 | 60 8 24 16 1808 .51
10 55 848 1120 17 34 597 1236 [41 30 92 12 2072 P71
11 18 88 18 0 1 10 1297 1 6 1 0 0 1439 .10
12 22 10 236 | 55 11 56 2 783 |3 10 26 1214 b36
14 0 0 0 0 0 0 6 0 71 0 0 77 pog
Total 1648 [ 2261 | 7659 | 237 | 1955 | 032 | 2456 | 1555 | 160 | 154 122 | 18139
Emo©O [069 | 070 | 028 | 081 [ 055 | 036 | 047 | 050 1056 |1 1 D.44
Legenda:
Linhas: dados da imagem classificada; Colunas; dados de referéncia terrestre;

Erro O: erro de omissdo (expresso em proporgio); Erro C: erro de comissio (expresso em proporgio);

Classes de usos das terras: @, pixels nfo classificados; 1. varzea, 2. mata; 6, pastagen; 8. laranjal jovem;
9. laranjal formado; 10. canavial; 11. eucaliptal; 12. solo exposto; 14. corpos
d’dgua; 15. cultura anual; 16. cultura perene,
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Tabela 11-5. indice de exatidio global da imagem classificada pelo algoritme de distincia minima '
enclidiana a legenda temdtica n° 2,

Exatidio global: 0.44
Intervalo de confianca - 90%: +/- 0,0061 (04376 - (1, 4498)
Intervalo de confianga - 95%: +/- 0,0072 (0,4365 - 0,4509)
Intervalo de confianca - 99%: +/- 0,0095 (0,4342 - 0.4532)

Tabela 11-6. fndice Kappa global e individual entre os dados de referéncia terrestre e da
classificacdo da imagem pelo algoritmo de distincia minima euclidiana segundo a
legenda temdtica n® 2,

Imagem classificada Imagem de referéncia

Categorias KIA Categorias KIA
nio rotulados 0,00 { virzea 0,28
varzea 0,24 | mata 0,22
mata 0,27 | pastagem 0,57
pastagem 0,75 | laranjal jovem 0,07
laranjal jovem 0,01 | laranjal formado | 0,39
laranjal formado | 0,43 | canavial 0,59
canavial 0,25 | eucaliptal .49
eucaliptal (.89 | solo exposto 047
solo exposto 0,61 | corpos d’dgua 0.44
corpos d’agua 0.92 | cultura anual 0,00
cultura perene 0,00 | cultura perene 0,00

Indice de concordincia Kappa global=0,45
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Tabela 11-9. indice Kappa global e individual entre os dados de referéncia terrestre e da
classificagdo da imagem pelo algoritmo de distincia minima euclidiana baseada nos
desvios padries segundo a legenda tematica n® 1.

Imagem classificada Imagem de referéncia
Categorias KIA Categorias KIA
nio rotulados 0,00 | viarzea 0,10
varzea 0,37 | cerrado 0,10
cerrado 0,09 | cerradiio 0,11
cerradio 0.15 | mata ciliar 0,03
mata ciliar 0,23 | mata 0,15
mata 0,12 1 pastagem 0.49
pastagem 0,79 1 pastagem com Arvores 0,23
pastagem com arvores | 0,06 | laranjal jovem -(,01
Taranjal jovem 0,00 | Iaranjal formado 0,25
laranjal formado ,54 | canavial 0,65
canavial 0,12 | eucaliptal 0,39
eucaliptal 0,90 | solo exposto, 0,61
solo exposto; 0,49 | corpos d’dgua 0,56
corpos d’agua 0,91 | cultura anual 0,00
cultura perene 0,00

Indice de concordancia Kappa global=0,37

Tabela 15-10. Matriz de erro entre os dados de referéncia terrestre ¢ da classificagfio da imagem
pelo algoritmo de distincia minima euclidiana baseada nos desvios padraes segundo a

legenda temitica n°® 2.
Classes | Classes de referfncia terrestre
mapeadas] 1 2 & E 9 10 i1 12 14 15 16 Total | FrroC
0 0 0 3 0 0 0 0 41 0 0 0 44 1
1 70 32 9 0 61 0 7 1 0 0 0 180 { 061
2 233 | 668 | 40 0 64 10 720 10 3 0 0 1753 | 0,62
6 56 118 | 5893 T 121 195 |58 48 251 P! 6 57 6845 | 0,14
g 18 56 550 13 464 |29 38 10 0 3 3 1184 | 0,99
9 32 94 155 5 563 21 66 14 4 1 4 956 1 gal
10 202 1214 | 419 T 47 s91 {681 526 166 54 132 [ 23 4055 | 0,83
11 8 63 9 0 0 2 1043 | 12 1 0 0 1140 | 0,69
12 25 14 577151 17 131 4 1009 |} 12 35 1880 | 0,46
14 0 0 4 0 0 0 4 1 90 0 0 99 0,09
Total | 648 | 2261 | 7659 | 237 1955 [ 932 13456 | 1555 | 160 154 122 18139
EmoO | 089 1070 1023 1095 T071 027 058 |0635 | 044 |1 1 0,45
Legenda:
Linhas: dados da imagem classificada; Colunas: dados de referéncia terrestre;

Erro O: erro de omissdo (expresso em proporgio);  Erro C: erro de comissdo (expresso em propor¢io);

Classes de usos das terras: 0. pixels nio classificados; 1. virzea; 2. mata, 6. pastagem; 8. laranjal jovem;
9. laranjal formado; 10. canavial; 11. eucaliptal; 12. solo exposto, 14. corpos
d’agua; 15. cultura anual; 16. cultura perene.
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Tabela 11-11. indice de exatidio global da imagem classificada pelo algoritmo de distincia minima
euclidiana baseada nos desvios padrdes segundo a legenda temdtica n° 2.

Exatidfio global: 0,45
Intervalo de confianca - 90%: +/- 0,0061 {0,4410 - 0,4531)
Intervalo de confianga - 95%: +/- 0,0072 (0,4398 - 0,4543)
Intervalo de confianga - 99%: +/- 0,0095 (0,4375 - 0,4566)

Tabela 11-12. Indice Kappa global ¢ individual entre os dados de referéncia terrestre e da
classificacio da imagem pelo algoritmo de distincia minima euclidiana baseada nos
desvios padrdes segundo a legenda temitica n°® 2,

Imagem classificada Imagem de referéncia
Categorias KIA Categorias KIA
nio rotulados 0,00 | varzea 0,10
virzea 0,37 | mata 0,22
mata 0,29 | pastagem 0,63
pastagem 0,76 | laranjal jovem 0,01
laranjal jovem 0,00 | laranjal formado | 0,25
laranjal formado | 0,54 | canavial 0,65
canavial 0,12 | eucaliptai 0,39
eucaliptal 0,90 | solo exposto 0,61
solo exposto 0,49 | corpos d’dgua 0,56
corpos d’'agua 0,91 | cultura anual 0.00
cultura perene 0,00

Indice de concordancia Kappa global=0.44
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Avaliagdo de classificadores espectrais de imagens Landsat-TAM em dreas rurais densamente ocupadas

Tabela 11-15. indice Kappa global e individual entre os dados de referéncia terrestre e da
classificacfio da imagem pelo algoritmo de distincia minima de Mahalanobis segundo 2
legenda tematica n° 1.

Imagem classificada Imagem de referéncia
Categorias KIA | Categorias KIA
ndo rotulados 0,00 | varzea 0,11
Varzen 0,70 | cerrado 0,20
cerrado 0.07 | cerraddo 0,16
cerraddo 0.16 | mata ciliar 0,03
mata ciliar 0,22 | mata 0,27
mata 0,52 | pastagem 0,46
pastagem 0,76 | pastagem com drvores | 045
pastagem com grvores | 0,12 | laranjal jovem 0,08
laranjal jovem 0,01 i laranjal formado 0,36
laranjal formado 0,64 | canavial 0,69
canavial 0,18 1 eucaliptal 0,60
eucaliptal 0.91 | solo exposto; 0,55
solo exposto; 0,59 | corpos d’4gua 0,60
corpos d’agua 0,88 | cultura anual 0,00

cultura perene 0,00
Indice de concordancia Kappa global = 0,42

Tabela 11-16. Matriz de erre entre os dados de referéncia terrestre ¢ da classificacdo da imagem

pelo algoritmo de distdncia minima de Mahalanobis segundo a legenda temdtica n® 2.

Classes Classes de referéneia terrestre
mapeadas | 1 2 6 8 9 10 11 12 14 15 16 Total | ErroC
[¢] 0 72 252 0 4] £ 9 27 0 19 24 403 1
1 72 23 2 0 4] 0 2 0 2 0 0 101 0,29
2 232 949 82 0 306 14 158 9 2 0 0 1752 0,46
6 83 104 5886 101 75 i0s 38 413 5 5 34 6849 0,14
8 16 99 602 36 509 42 62 33 1 5 9 1416 | 097
9 28 64 134 4 791 27 77 27 5 2 2 1161 0,32
10 167 £45 349 25 260 696 534 120 42 114 25 3177 0,78
11 21 85 11 0 [¢] 3 1567 7 1 1] 0 1695 0,08
12 26 20 338 71 14 45 2 917 5 9 28 1475 | 0,38
i4 3 { 3 4] ) 1] 7 0 97 0 0 110 (0,12
Total 648 2261 7639 237 1955 932 2456 1535 160 154 122 18139
Emro () 0,89 .58 0,23 0,83 0,60 0,25 0,36 0,41 .39 1 1 4,39
Legenda:

Linhas: dados da imagem classificada;
Erro O: erro de omissdo (expresso em proporgo);

Classes de usos das

Colunas: dados de referéncia terrestre;

Erro C: erro de comissio (expresso em proporgdo);

terras: 0. pixels ndo classificados; 1. virzea; 2. mata; 6. pastagem, 8. laranjal jovem;
9. laranjal formado; 10. canavial; 11. eucali

d’4gua; 15. cultura anual; 16. cultura perene,

ptal; 12. solo exposto; 14. COrpos

Tabela 11-17. Indice de exatidio global da imagem classificada pelo algoritme de distincia minima

de Mahalanobis segundo a legenda temdtica n° 2.

Exatidfo global: 0,39

Intervalo de confianga - 90%: +/- 0,006 (0,3870 - 0,3989)

Intervalo de confianca - 95%: +/- 0,0071 (0,3859 - 0,4001)

Intervalo de confianga - 99%: +/- 0,0094 (0,3836 - 0,4023)
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Avaliagdo de classificadores espectrais de imagens Landsat-TM em dreas rurais densamente ocupadas

Tabela 11-18, fndice Kappa global e individual entre os dados de referéncia terrestre e da
classificacio da imagem pelo algoritmo de distincia minima de Mahalanobis segundo a

legenda temdtica n® 2.

Imagem classificada Imagem de referéncia
Categorias KIA Categorias KIA
nfo rotulados 0,00 | varzea 0,11
virzea (.70 | mata 0,36
maita 0,48 | pastagem 0,63
pastagem 0.76 | laranjal jovem 0,08
laranjal jovem 0,01 | laranjal formado | 0,36
laranjal formado | 0,64 | canavial 0,69
canavial 0,18 | eucaliptal (,60
eucaliptal 0,91 | solo exposto 0,55
solo exposto 0,59 | corpos d’dgua 0,60
corpos d’dgua 0,88 | cultura anual 0,00
cultura perene 0,00

Indice de concordancia Kappa global=0,50

Tabela 11-19. Matriz de erro entre os dados de referéncia terrestre e da classificacdo da imagem

pelo algoritmo isodata.
Classes Classes de referdncia terrestre
mapeadas | 1 2 5 8 9 10 11 12 14 15 16 Total | EmoC
0 0 0 0 ] 0 [ ] 0 13 0 0 13 1
2 436 | 12921237 | 13 478 1174 | 578 | 116 | 44 16 17 3401 | 062
6 i8 139 15825 | 105 | 173 | 95 135 1650 13 9 20 7181 1019
9 120 1266 | 1193 | 28 1215 | &5 139 | 76 8 12 39 3181 | 0.62
10 24 467 | 98 7 60 478 {197 | 29 12 103 |3 1478 | 0,68
11 7 68 3 0 1 18 1383 | 0 0 ) 0 1485 | 007
[ 43 26 297 | 84 28 82 12 675 | 6 14 43 1310 | 0,48
14 0 3 1 0 0 0 12 ] 74 ] 0 90 0,18
Total 648 | 2261 | 7659 | 237 | 1955 | 932 | 2436 | 1555 | 160 | 154 | 122 | 18139
EroO [ 1 043 (024 |1 038 {049 1044 [ 057 1054 |1 1 0,40
Legenda:
Linhas: dados da imagem classificada; Colunas: dados de referéncia terrestre;

Erro O: erro de omissfio (expresso em proporgdo),  Erro C: erro de comissdo (expresso em proporcio);

Classes de usos das terras: 0. pixels nio classificados; 2. vegetagio natural: 6. pastagem; 9. laranjal
formado; 10. canavial; 11. eucaliptal; 12. solo exposto; 14. corpos d’agua; 135,
cultura anual e 16. cultura perenc.

Tabela 11-20. indice de exatidio global da imagem classificada pelo algoritmo isodata.

Exatidfio Global: 0,40
Intervalo de confianca - 90%: +/- 0,006 (0,3908 - 0,4027)
Intervalo de confianga - 95%: +/- 0,0071 (0,3896 - 0,4039)
Intervalo de confianca - 99%: +/- 0,0094 (0,3874 - 0.4061)
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Avaliagdo de classificadores espectrais de imagens Landsat-TM em dreas rurais densamente ocupadas

Tabela 11-21. indice Kappa global e individual entre os dados de referéncia terrestre e da
classificaciio da imagem pelo algoritmo isodata.

Imagem classificada Imagem de referéncia
Categorias KIA Categorias KIA
ndo rotulados 0,00 | varzea 0,00
vegetaclo natural | 0,29 | vegetacdo natural | 0,47
pastagem 0,67 | pastagem 0,60
laranjal formado 0.31 | laranjal jovem 0,00
canavial 0,29 | laranjal formado 0,54
eucaliptal 0,92 | canavial 047
solo exposto 0,47 | eucaliptal 0,52
corpos d’agua 0,82 | solo exposto 0,39
corpos d’agua 0,46
cultura anual 0,00
culiura perene 0,00

indice de concordéncia Kappa global: 0.48
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