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RESUMO

SILVA FILHO, AGUINALDO ARAUJO. USO DE ALTIMETRIA E IMAGENS DE SATELITE
NA DIFERENCIACAO DE TIPOS FLORESTAIS. Recife, 2005. 134p. Dissertacio
(Mestrado em Ciéncias Geodésicas e Tecnologias da Geoinformacdo) — Centro de

Tecnologia e Geociéncias, Universidade Federal de Pernambuco.

Este trabalho mostra a integragéo de dados auxiliares para melhorar a classificagéo
digital da imagem do sensor ETM+ (Landsat 7) na diferenciacdo de tipos florestais. Os
dados auxiliares sdo aqui relacionados com a topografia do lugar. A area de estudo
encontra-se inserida num brejo de altitude abrangendo parte dos municipios de Belo
Jardim, Brejo da Madre de Deus e Tacaimbo, no Agreste pernambucano. A metodologia
classifica parte da imagem que recobre a area pelo método supervisionado utilizando o
algoritmo da maxima verossimilhanca e comparar este resultado com a integracdo de
dados auxiliares antes, durante e depois do processo de classificacdo da imagem. A matriz
de erros permitiu analisar as similaridades espectrais entre as classes de tipos florestais e a
acuracia da classificacdo por meio do desempenho global da classificacdo e do coeficiente
de contingéncia Kappa. A classificacdo sem integracdo da altimetria apresentou um
desempenho global de 90,29% e 0,8544 (85,44%) para o valor de Kappa e com na
incorporacdo da altimetria antes do processo de classificacdo tem-se um desempenho
global de 94,74% e um coeficiente kappa de 0,9157 (91,57%). J& para a incorporacao da
altimetria durante do processo de classificagdo tem-se um desempenho global de 95,18% e
um coeficiente kappa de 0,9211 (92,11%). E finalmente na incorporacado da altimetria apos
0 processo de classificagdo tem-se um desempenho global de 94,57% e um coeficiente
kappa de 0,9134 (91,34%). As trés técnicas utilizadas mostraram que séo eficientes para

melhorar a estimativa das areas cobertas por esses tipos de vegetacao.

Palavras-chave: Classificagéo; Integracédo de dados auxiliares, Tipos florestais.



ABSTRACT

SILVA FILHO, AGUINALDO ARAUJO. USE OF ALTIMETRY AND IMAGES OF
SATELLITE IN THE DIFFERENTIATION OF FOREST TYPES. Recife, 2005. 134p.
Dissertation (Master Degree in Geodetic Science and Geoinformation Technologies) —

Centro de Tecnologia e Geociéncias, Universidade Federal de Pernambuco.

This work shows the auxiliary data integration to improve the differentiation of forest
types with the digital classification of image of sensor ETM+ (Landsat 7). The auxiliary data
are here compared with topography of the place. The study area is into a brejo de altitude
and is located among the cities of Belo Jardim, Brejo da Madre de Deus e Tacaimbo, in the
agreste of Pernambuco. The methodology classifies part of the image that recovers the area
of study for the supervised method using the algorithm of the maximum likelihood and to
before compare this result with the integration of data auxiliary, during and after the process
of classification of the image. The classification errors matrix is allowed to analyze the
spectral similarities between the classrooms of forest types identified and the accuracy of
the classification by means of the global performance of the classification and the coefficient
of Kappa contingency. The classification without integration of altimetry presented a global
performance of 90,29% and 0,8544 (85,44%) of Kappa and with in the incorporation of
altimetry before the classification process have a global performance of 94,74% and a
coefficient kappa of 0,9157 (91,57%). For the incorporation of altimetry during of the
classification has a global performance of 95,18% and a coefficient kappa of 0,9211
(92,11%). The altimetry incorporation after the classification process has a global
performance of 94,57% and a coefficient kappa of 0,9134 (91,34%). The three used
techniques had shown that they are efficient to improve the estimate of the areas covered

for these types of vegetation.

Key-words: Classification;Integration of data auxiliary, Forest types.
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Uso de altimetria e imagens de satélite na diferenciacdo de tipos florestais

1. INTRODUCAO

A vegetacado de regides com clima semi-arido & caracterizada por ter a fenologia
de grande parte de sua flora controlada pela disponibilidade de agua. A caatinga, além
de constituir um dos principais recursos renovaveis do semi-arido, tem como
capacidade de suporte o fornecimento de refugio e alimento para a fauna, madeira para
diversos usos do homem (lenha, carvdo, cocgdo de alimentos e outros) e influi no

balancgo hidrico como protetor natural dos solos contra a erosao.

Nos periodos de estiagem, a caatinga representa uma importante alternativa de
fonte de renda para os produtores rurais. Portanto, esta multiplicidade de fungcdes dessa
vegetacdo requer o desenvolvimento de um conjunto de técnicas para o seu
aproveitamento racional, tendo como base a descrigdo de sua distribuicdo espacial,
composigao floristica e fisiond6mica, além de estudos das relagdes ecoldgicas entre as

plantas e o ambiente.

A utilizacdo irracional destes ecossistemas pode desencadear processos de
degradacdo muitas vezes de recuperagdo bastante lenta. Assim, o planejamento e a
correta gestao desse territdério assumem-se como elementos essenciais para o bem-
estar, progresso e a sustentabilidade ambiental deste ecossistema. Para este fim, torna-
se indispensavel a caracterizagcdo da ocupagdo do solo por meio de cartografia

atualizada e detalhada.

A producdo desta cartografia tematica com recurso a detecgdo remota e o
processamento digital de imagens de satélite € um processo ja bem estabelecido que
oferece inumeras vantagens, que vao desde a periodicidade de aquisicdo e

consisténcia dos resultados a um baixo custo por unidade de area.

O conhecimento da cobertura vegetal do Nordeste do Brasil tem sido objeto de
trabalhos cartograficos realizados em pequena escala, da ordem de 1:1.000.000, a
exemplo dos mapeamento realizados pelo projeto RADAM BRASIL, ja extinto, e o

IBGE. Nesta escala o nivel de informacdo sobre sua distribuicdo e localizacdo da

Aguinaldo Aradujo Silva Filho



Uso de altimetria e imagens de satélite na diferenciacdo de tipos florestais

cobertura vegetal sdo muito generalizados, pouco contribuindo para a analise mais

detalhada de suas relagdes com o meio.

Alguns trabalhos como SILVA FILHO et al.1998 e gerados pela SECTMA
(Secretaria de Ciéncia, Tecnologia e Meio Ambiente de Pernambuco) desenvolveram

trabalhos em escalas de 1:100.000 ou maiores no estado de Pernambuco

A disponibilizacdo de cartografia sobre a ocupagdo do solo em varias escalas,
principalmente da cobertura florestal do Nordeste do Brasil, vem sendo requerida por
um crescente numero de usuarios para diversas aplicagdes, que incluem a modelagem
ambiental, monitoramento de ecossistemas, inventario e planejamento de usos dos
recursos naturais. Porém, a diversidade e especificidade destas utilizacbes, bem como
a sua implementacao a varias escalas, requerem a discriminacdo de maior numero de

tipos ou classes de ocupacgao do solo.

As imagens de satélite tem substituido as fotografias aéreas como informacgao de
base para a producdo de cartografia. As principais qualidades deste tipo de dados
estdo relacionadas com a sua forma de aquisigdo, geralmente de grandes areas, de
forma sistematica, a baixos custos e em formato digital. A substituicdo do tipo de
informacao de base permite reduzir o custo da produgdo de cartografia tematica de
duas formas: (1) menor custo da informacao de base, e (2) possibilitar a utilizagado de
métodos automaticos, em alternativa aos processos morosos e dispendiosos da
interpretagdo visual, o que reduz drasticamente o custo do processo cartografico

propriamente dito.

A produgdo automatica de cartografia de uso do solo a partir de imagens de
satélite pode ser prejudicada pelo fato de diferentes ocupagdes de uso do solo
apresentarem respostas espectrais semelhantes, ou de algumas ocupagdes de solo
e/ou classes de uso de solo poderem nao ser identificaveis ao nivel do pixel (CAETANO
e SANTOS, 2001).

Para escalas que variam de 1:25.000 a 1:100.000, as imagens que geralmente
sao utilizadas na producdo de mapas de uso do solo sdo obtidas pelos satélites
Landsat -TM e SPOT/HRV multiespectral.

Aguinaldo Aradujo Silva Filho
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A andlise digital de dados, mais especificamente, imagens digitais de
sensoriamento remoto orbital, possibilitou, nos ultimos vinte e cinco anos, um grande
desenvolvimento das técnicas voltadas para a anadlise de dados multidimensionais,
adquiridos por diversos tipos de sensores. Estas técnicas tém recebido o nome de

processamento digital de imagens.

A classificacdo automatica e semi-automatica de imagens de satélites geram
produtos tematicos e vem facilitando diversas areas do conhecimento principalmente na

area ambiental.

A classificacado representa uma simplificacdo em relacdo a enorme complexidade

existente na cena, visto que ela possui uma dependéncia da reposta espectral.

As classes pré-definidas para a classificacdo sdo normalmente uma simplificacéo
em relagéo a realidade. A mistura extremamente variavel de uma série de objetos reais,
incluidos em um mesmo pixel, ira influenciar também no resultado da classificacao,

bem como nos erros associados a esta classificacao.

Faz-se necessario a verificacdo dos resultados das classificagdes em relacéo a
dados conhecidos do terreno. Qualquer tipo de informagdo sobre os objetos e

superficies a serem classificadas serao auxilios importantes a classificagcao.

A classificacao é baseada no agrupamento dos pixels considerando seus valores
de intensidade espectral, ndo sendo consideradas as caracteristicas de texturas, de
formas e outras fontes de informagéo contidas na imagem que é normalmente inserida

na analise visual. Isto pode acarretar em erros de inclusdo ou omissao.

A integracdo com dados auxiliares (altimetria, solo, declividade e dados de
precipitacdo), pode facilitar a analise do uso e ocupagao do solo (JANSSEN et al.,
1990; BOLSTAD e LILLESAN, 1992; CAMPAGNOLO e CAETANO, 1997; STALLINGS
et al., 1999).

A informacdo auxiliar pode ser utilizada para estratificar a area de estudo
(FRANK, 1988), como canais auxiliares no processo de classificagdo (STRAHLER et
al., 1978) ou para reclassificar areas mal classificadas apenas com base em imagens
(HUTCHISON, 1982).

Aguinaldo Aradujo Silva Filho
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Desse modo, varios trabalhos mostraram que melhoraram a acuracia e a
qualidade da classificacdo de imagens derivada do sensoriamento remoto pela
incorporacdo de dados auxiliares no processo de classificacdo utilizando varias
abordagens, como citados anteriormente. Entre eles a incorporacdo de dados antes,
durante ou apds a classificagdo por meio de estratificagdo geografica, operagdes de

classificadores e/ou escolha de pés-classificagao.

Diante do exposto, observa-se a necessidade do desenvolvimento de técnicas
que contribuam para melhorar a classificagdo de imagens que apresentem similaridade
espectral entre classes, visando a produgdao de uma cartografia tematica que permita
mapear e estimar areas com cobertura vegetal com uma acuracia adequada a cada

aplicagao desejada.

No caso aqui estudado deseja-se obter uma melhor classificagcdo dos dados de
vegetacdo a partir de uma imagem de satélite com a incorporagdo da altimetria no
processo de classificagcdo ja que ela em determinadas regides € uma variavel

importante que pode estar associada ao porte, tipo e densidade da vegetagao.

A area onde foi realizada a pesquisa esta localizada na imagem de orbita/ponto
215/066 do sensor TM-7/ETM+ do satélite Landsat entre os paralelos de coordenadas
08° 00’ 00” e 08° 29’ 44” Sul e os meridianos de coordenadas 36° 19’ 13" e 36° 29’ 26"
WGr. Abrange parte dos municipios de Belo Jardim, Brejo da Madre de Deus e

Tacaimbd, estes situados no Agreste pernambucano.

A classificacdo por maxima verossimilhanca, largamente utilizada na area de
sensoriamento remoto, nem sempre é eficiente, pois classifica os alvos a partir do ponto
de vista apenas espectral. A insercdo de dados auxiliares pode melhorar a

classificagao, pois se incorpora outras variaveis além da informacao espectral.

A integracao da altimetria no processo de classificagdo da imagem, os resultados
da aplicagao das técnicas de estratificagdo geografica, a incorporagao dos dados como
banda auxiliar durante a classificacao e a reclassificacdo como pds-processamento sao

comparados e discutidos neste trabalho.
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O algoritmo de classificagdo escolhido € o da maxima verossimilhanga
gaussiana, disponivel no sistema SPRING (Sistema de processamento de Informacdes
Georreferenciadas) desenvolvido pelo INPE (Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais)
de processamento de imagens e utilizado de forma geral pelos usuarios de

sensoriamento remoto.

As técnicas aqui desenvolvidas vao possibilitar a produgdo de uma cartografia
com boa qualidade para obtencido de estimativas mais precisas da cobertura florestal
na escala de até 1:100.000 em areas cuja topografia que variem de suave a fortemente

ondulado e que tenham os tipos florestais variando em fun¢ao do gradiente altimétrico.

Nos brejos de altitude e matas Serranas e proximidades, por exemplo, tem-se
problema de classificagao dos tipos florestais, devido ao efeito que a topografia causa
na imagem de satélite. Isto dificulta a classificagdo supervisionada pelo método de

Maxima verossimilhanga da area de interesse.

Assim, o presente trabalho descreve o resultado de experimentos a respeito do
uso da altimetria como variavel auxiliar no processo de classificagdo de imagens do
satélite Landsat-7/ETM+. Para isto, um modelo digital do terreno foi gerado com a
mesma resolucdo (30m) da imagem e este serviu na incorporagdo da altimetria nos
processos que foram testados, conforme pode ser observados no conteudo deste

trabalho.
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2. OBJETIVOS DA PESQUISA

2.1 Objetivo Geral

O objetivo deste trabalho consiste em realizar um estudo para testar a integragao
de dados auxiliares para melhorar a classificagcado digital da imagem TM do satélite
Landsat-7 com vistas a diferenciacdo de tipos florestais. Sendo os dados auxiliares

relacionados com a topografia do lugar.

2.2 Objetivos Especificos

¢ Classificar a vegetacdo de uma area recoberta por parte de uma imagem TM do

satélite Landsat-7 sem incorporacao da altimetria no processo de classificacao;

e Incorporar a altimetria antes, durante e depois do processo de classificacdo da

imagem,;

¢ Avaliar os resultados da classificagdo sem e com incorporagéo da altimetria.
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3. A VEGETACAO DE CAATINGA

A provincia das Caatingas no nordeste do Brasil estende-se de 2° 54’ a 17° 271’
Sul (estimada em cerca de 800.000 km? pelo IBGE 1985) e inclui os estados do Ceara,
Rio Grande do Norte, a maior parte da Paraiba e Pernambuco, sudeste do Piaui, oeste
de Alagoas e Sergipe, regido norte e central da Bahia e uma faixa estendendo-se em
Minas Gerais seguindo o rio Sao Francisco, juntamente com um enclave no vale seco
da regiao média do rio Jequitinhonha. A ilha de Fernando de Noronha também deve ser
incluida (ANDRADE LIMA 1981).

O nome “caatinga” € de origem Tupi-Guarani e significa “floresta branca”, que
certamente caracteriza bem o aspecto da vegetacédo na estagéo seca, quando as folhas
caem (ALBUQUERQUE & BANDEIRA 1995) e apenas os troncos brancos e brilhosos

das arvores e arbustos permanecem na paisagem seca.

A Caatinga ocupa aproximadamente a décima parte do territério brasileiro, ou
seja, a regido do sertdo nordestino, de clima semi-arido. E composta de plantas
xerofilas, proprias de clima seco, adaptadas a pouca quantidade de agua: os espinhos

das cactaceas, por exemplo, tém a fung¢ao de diminuir sua transpiracéao.

Os ecossistemas da regidao das caatingas e florestas deciduas do Nordeste
abragem, assim, as especificidades do dominio morfoclimatico das caatingas, sejam
elas arbustivas ou arboreas. O espaco territorial, chamado caatinga € integrado pelas
regides naturais conhecidas como Sertdo, Seridd, Curimatau, Caatinga e Carrasco. As
diferencas especificas entre cada uma dessas regides sdo oferecidas pelo volume e
variabilidade das precipitagdes pluviométricas, assim como pela maior ou menor
fertilidade dos solos ao longo e no interior das quais também varia os tipos de rocha e
relevo do terreno (SECTMA, 2004).

Segundo SA (1991), em ambientes de caatinga as temperaturas sdo, em geral,
elevadas, as umidades relativas médias do ar sao baixas (em torno de 45%) e as
precipitagdes pluviométricas médias anuais situam-se entre 250 e 750 mm,
aproximadamente. A duragdo da estacdo seca também é muito variavel, em geral

superior a sete messes.
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Nessa regido, as precipitagdes pluviométricas sdo, via de regra, inferiores a

evapotranspiragado potencial caracterizando, desta forma, um acentuado déficit hidrico.

O tipo de clima é essencialmente tropical quente semi-arido com 6 a 11 meses
secos, passando a mediterraneo sub-umido com 4 a 5 meses secos na faixa oriental

desta unidade.

O solo da caatinga é fértil quando irrigado. Mas, por causa do baixo indice
pluviométrico da regido sertaneja, as plantas que produzem cera, fibra, 6leo vegetal e,
principalmente, frutas dependem de irrigacao artificial, possibilitada pela construgao de

canais e agudes.

VELLOSO (2002), apesar de suas condigcbes severas, o bioma Caatinga
apresenta uma surpreendente diversidade de ambientes, proporcionados por um
mosaico de tipos vegetais, em geral caducifdlio, xerdfila e, por vezes, espinhosa,
variando com o mosaico de solos e a disponibilidade de agua. A vegetagao considerada
mais tipica de caatinga encontra-se nas depressdes sertanejas: uma ao norte e outra
ao sul do bioma, separadas por uma série de serras que constituem uma barreira
geografica para diversas espécies. Mas os diferentes tipos de caatinga estendem-se
também por regides mais altas e de relevo variado, incluem a caatinga arbustiva a
arborea, a mata seca e a mata umida, o carrasco e as formagdes abertas com dominio

de cactaceas e bromeliaceas, entre outros.

Para efeito de simplificacdo, as caatingas podem ser classificadas como
Caatinga Arbdrea, Caatinga Arbustivo-Arbdérea (abertas e fechadas) e Caatinga
Arbustiva. Sdo compostas por arvoretas e arbustos deciduos, muito ramificados e
frequentemente armados de espinhos. Cactaceas e outras plantas suculentas fazem-se
presentes ao lado de ervas anuais. Popularmente, as formas mais altas sujeitas a secas
menos intensas, mais proximas do litoral sdo conhecidas como "agreste". O "sertao",
denominando no interior, constitui a vegetagdo mais rala do semi-arido. Além destas, as
denominacgdes populares - segundo a fito fisionomia - sdo o "carrasco", o "cariri" e 0
"seridd", dentre outras, mas estes nomes se mesclam e se confundem dependendo dos

habitos da populacéo local.
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As Florestas Deciduais sado altas, com fustes longos pouco ramificados.
Encontram-se distribuidas, a partir do sul, em "arco", acompanhando os limites desta
area até a sua porgao central. As disjuncdes e areas de transicdo estdo relacionadas
aos contatos entre a Caatinga Arborea e Florestas Deciduais - de dificil separagéo - e
entre as diversas formas de caatingas e os cerrados. Ressalta-se que, uma vez
condicionada pelo clima, a densidade e a altura da vegetacdo desta area estéo
diretamente relacionadas com as condi¢des de profundidade efetiva e fertilidade natural
dos solos (LEAL et al., 2003).

Como préticas agricolas, destacam-se a produgéo de frutas e de grdos em areas
irrigadas. A mineragdo e o0s espacos ocupados com a infra-estrutura regional

representam uma parcela muito pequena do territério.

3.1 A vegetacdo de Pernambuco

A vegetacdo do estado de Pernambuco é abordada com bastante clareza em
PERNAMBUCO (1998). Neste documento € mostrada uma visdo ampla da cobertura

vegetal com relagao as trés zonas fisiograficas do Litoral e Mata, Agreste e o Sertao.

O Litoral corresponde a faixa de terra proxima ao mar, abrange as subzonas de
praias, restingas e terracos litoraneos, matas e campos de restingas, e nas areas de

contato da agua do mar com a dos rios ocorrem 0s mangues.

A Mata Umida ocupa uma faixa que se estende no sentido norte-sul, a vegetacéo
€ do tipo Perenifélia Latifoliada Higrofila Costeira e em solos da formagao barreiras,
com boa drenagem ou em solos derivados do cristalino. Nessa regido, distinguem-se
dois tipos de cobertura florestal, sendo uma mais umida situada ao Sul, exposta aos
ventos alisios de Sudeste e outra, ao Norte, submetida a um menor regime
pluviométrico. A Mata Seca caracteriza-se pela transicdo entre a Mata umida e a
Caatinga do Agreste, encontradas nos municipios ndo banhados pelo mar. A vegetacéo

€ do tipo Floresta Estacional Subcaducifélia, fisionomicamente confundida com a
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Floresta Perenifdlia no periodo chuvoso, enquanto, no periodo mais seco, assume um

aspecto peculiar, em fungéo da perda das folhas por grande parte de suas espécies.

As regides do Agreste e Sertdo sdo consideradas areas de dominio das
Caatingas, vegetacdo que caracteriza o Nordeste semi-arido. Ela é considerada por
KUHLMANN (1974), como um dos tipos de vegetacao mais dificil de ser definido, em
vista da extrema heterogeneidade que apresenta, ndo somente quanto & fisionomia,
como também quanto a composigcdo. Assim, esse “complexo vegetacional”’,
caracterizado normalmente como um conjunto de cactaceas espinhosas e arvores com
ramos secos e sem folhas durante a maior parte do ano, possui uma multiplicidade de
fisionomias, cuja interpretacado por diversos pesquisadores ainda n&o veio a constituir

uma classificagdo comum.

EGLER (1951), ao estudar as caatingas pernambucanas em fungdo de sua
aparéncia, fez a seguinte divisdo: Caatinga seca e agrupada, Caatinga seca e esparsa,
Caatinga arbustiva densa, Caatinga das serras e Caatinga do chapadao do Moxoto.
Apesar de ter adotado um principio fisiondbmico, esta classificacdo acrescenta um

enfoque ecologico/geografico.

EITEN (1983), classificou a vegetagcdo de caatinga, sob o aspecto fisionébmico,
nas formas arbdreas e arbustivas, e acrescentou algumas informagdes de ordem
fitogeograficas, ecoldégicas e mesmo antropicas. Quanto a fisionomia, o autor
evidenciou as seguintes formas: Caatinga Arbéreo-arbustiva fechada, Caatinga

Arboreo-arbustiva aberta, arbustiva fechada e arbustiva aberta.

De acordo com GALVAO (1967), o clima regional do dominio das caatingas é
quente e seco, do tipo semi-arido (BShw na classificagdo de Koppen), ou tropical
quente de seca acentuada (4ath na classificagdo de Gaussen e Bagnouls). Excecgao se
faz as areas elevadas, favorecidas por chuvas orograficas e temperaturas amenas. Tais
areas recebem denominagdo de serras frescas ou umidas no nordeste ocidental e

brejos no nordeste oriental.

SA (1991) mostra que existe uma gradacéo fisiondmica da vegetacdo nessa

regido. Esse gradiente é altamente dependente da interacdo dos fatores ambientais,
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tais como: clima, solo e o relevo e principalmente da agao antropica, capaz de alterar

rapidamente essas fisionomias.

Segundo DANSEREUA (1968), nas atividades de classificagdo e mapeamento
das comunidades vegetais, trés observacdes séo de relevante importancia. A primeira é
que certos limites das manchas de vegetacéo séo de facil tragado, por serem bastante
evidentes em fotos aéreas, imagens de satélites ou diretamente no campo; porém, ha
outros limites de dificil delineamento, que sao tracados indutivamente através de
mudangas observadas na estrutura ou composi¢cdo de espécies. A segunda € a
compatibilizagdo entre mapas elaborados para grandes areas. Este problema decorre
de classificagbes continuas, que usualmente requerem repetidos ajustes durante o
processo de mapeamento. A terceira observacdo diz respeito a definicdo das
comunidades de plantas, portanto a classificacdo, que é tratada em uma escala
geografica, podendo-se discutir extensivamente sobre o mérito de um particular
esquema de classificacdo, mas, uma vez fixada a escala, esta discussao fica limitada

substancialmente.

Conforme, PERNAMBUCO (1998), a regido do Agreste pernambucano
apresenta dois tipos de vegetacdo: a Caatinga, vegetagdo xerofila, com arvores
retorcidas, dotadas de espinhos, caducifélias e com presengca de cactaceas e
bromeliaceas abundantes em algumas areas (em geral nas mais aridas), e a Floresta
Serrana, disjungao da Floresta Tropical Perenifdlia, dentro do dominio da Caatinga, que
€ 0 caso tipico dos “Brejos de Altitudes”. Nesse documento, uma analise mais genérica
evidencia que o Agreste e o Sertdo de Pernambuco s&o partes de uma mesma
formacao florestal: a Caatinga, que apresenta o maior dominio floristico desta regido. A
vegetacdo do Agreste difere em porte e grau de xerofitismo em relacdo a do Sertdo.

Nos pontos mais elevados e umidos, encontram-se as Matas Serranas.

No interior da Caatinga, nas encostas mais umidas de alguns planaltos ocorrem
os brejos, ilhas de floresta que sao verdadeiras testemunhas da complexa histéria
paleoecologica do Nordeste Brasileiro. A existéncia dessas ilhas de floresta, onde as
chuvas orograficas garantem niveis de precipitagcdo superiores a 1.200 mm/ano, em

uma regiao onde a precipitagdo média anual varia entre 240 a 900 mm, esta associada
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a ocorréncia de serras, planaltos e chapadas com 500 e 1100 m de altitude (Ex:

Chapada do Araripe e Brejo da Madre de Deus).

A hipotese mais aceita sobre a origem vegetacional dos brejos de altitude esta
associada as variagdes climaticas durante o Pleistoceno (ultimos 2 milhdes-10.000
anos) as quais permitiram que a Floresta Atlantica penetrasse nos dominios da
Caatinga. Ao retornar a sua distribuigcdo original, apos periodos interglaciais, ilhas de

Floresta Atlantica permaneceram em locais de micro clima (PERNAMBUCO, 2002).

Assim, a grande maioria dos brejos de altitude s&o disjuncbes de Floresta
Estacional Montana, um dos tipos vegetacionais que compdéem a Floresta Atlantica
brasileira. Em Pernambuco, VASCONCELOS SOBRINHO (1949), reconheceu a
existéncia de 23 brejos, e desses, 9 foram identificados por SILVA FILHO at. al (1998)
através de imagens Landsat TM-5, como sendo os principais: brejo de Garanhuns,
Serra dos Cavalos, Norte de Belo Jardim e Sanhar6, Serra Negra de

Bezerros,Taquaritinga do Norte, Tacaratu, Serra Negra, Triunfo, e Serra do Ororoba.

Na sua maioria, a literatura registra que os brejos de altitude sdo disjungdes da
Mata Atlantica que ocorre no Nordeste do Pais, em elevagdes e platds, onde os ventos

umidos condensam excesso do vapor e criam um ambiente de maior umidade.

A realizagdo do processo de classificagdo da vegetacédo por imagem de satélite,
requer que seja feita uma estratificacado de tipos florestais existentes na area de estudo
para a definicdo das classes tematicas. Esta atividade tem grande importancia no
momento da montagem das areas de treinamento que serdo descritas mais adiante.
Assim, as observagbes realizadas em campo e esta visdo da vegetacdo de
Pernambuco deram suporte a tarefa de estratificacdo e formagdo do conjunto de

treinamento utilizado na classificagdo da vegetagao por meio da imagem de satélite.

3.2 A Cartografia da Vegetagcdo de Pernambuco

O conhecimento da cobertura vegetal do Nordeste tem sido objeto de trabalhos

cartograficos em escalas pequenas, da ordem de 1:1.000.000, o que conduz a um
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baixo nivel de informagcdes de sua distribuicdo, pouco contribuindo com o

gerenciamento desse recurso e analise de suas relagdes com os fatores do meio.

O mais recente trabalho de mapeamento da cobertura vegetal de Pernambuco
foi realizado por SILVA FILHO et al. (1998); este teve como objetivo a localizagao,
estratificacdo e a estimativa de areas com vegetacdo lenhosa nativa. A metodologia
utilizada baseou-se na interpretacdo de imagens Landsat TM-5, composi¢cédo colorida
das bandas 5, 4 e 3 em papel fotografico, escala aproximada 1:100.000 e teve como
base cartografica cartas topograficas em escala 1:100.000 , elaboradas pela 32 Diviséo

de Levantamento do Servigo Geografico do Exército.

A nivel de escala maior do que 1:100.000, pode-se citar a identificacdo e
mapeamento da vegetagao remanescente nas areas das reservas ecoldgicas da regiao
metropolitana do Recife pela Secretaria de Ciéncia, Tecnologia e Meio Ambiente de
Pernambuco, cuja base cartografica foram as ortofotocartas do ano de 1989, em escala
1:10.000 e 1:2.000.
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4. GEODESIA, CARTOGRAFIA E O GEOPROCESSAMENTO

No mapeamento da vegetagdo mostrada nessa dissertagdo é necessario o
conhecimento da Geodésia, da Cartografia e do Geoprocessamento. Neste item sera

mostrada a contribuicdo de cada um deles.

A geodésia se encarrega dos procedimentos metodoldgicos de levantamentos
planimétricos, altimétricos e gravimétricos de alta precisdo a fim de cumprir seus
objetivos basicos: rede geodésica com fins de posicionamento, mapeamento e a
determinagao do gedide. Pode-se dizer que a Geodésia € a base da Cartografia, uma

vez que nao existe Cartografia sem uma rede geodésica que possa apoia-la.

A razao principal da relagdo interdisciplinar forte entre Cartografia e
Geoprocessamento é o espago geografico. Enquanto a Cartografia preocupa-se em
apresentar um modelo de representagdo de dados para os processos que ocorrem no
espacgo geografico, 0 Geoprocessamento representa a area do conhecimento que utiliza
técnicas matematicas e computacionais, fornecidas pelos Sistemas de Informacéao
Geografica (SIG), para tratar os processos geograficos. Este fato mostra de forma clara

a relacao interdisciplinar entre Cartografia e o0 Geoprocessamento (CAMARA 2002).

4.1 A geodésia e sua contribui¢cdo na pesquisa

Os dados espaciais que estdo sendo utilizados na pesquisa caracterizam-se
especificamente pelo atributo da localizacdo geografica. Existem outros fatores
importantes inerentes a estes dados espaciais, mas a localizagao € preponderante. Um
objeto qualquer somente tem sua localizagdo geografica estabelecida quando se pode
descrevé-lo em relacdo a outro objeto cuja posicdo seja previamente conhecida ou
quando se determina sua localizacdo em relagdo a um determinado sistema de

coordenadas.
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O estabelecimento de localizagdo de objetos na superficie terrestre é um dos
grandes objetivos da Geodésia, ciéncia que se encarrega da determinacédo da forma e

das dimensoes da Terra.

A definicdo de posicbes na superficie terrestre requer que a Terra seja tratada
matematicamente. A melhor aproximacédo dessa terra matematicamente tratavel é o
gedide, que pode ser definido como a superficie equipotencial do campo da gravidade
terrestre que mais se aproxima do nivel médio dos mares supostamente em repouso. A
adogao do gedide como superficie matematica de referéncia esbarra no conhecimento
limitado do campo da gravidade terrestre. Além disso, 0 equacionamento matematico
do gedide é complexo, o que distancia de um uso mais pratico. Uma aproximacéo mais
tratavel é o elipsdide de revolugcdo. Neste caso, tem-se que um ponto situado em seu
eixo de rotagao, projeta-se como um circulo. A partir de uma posi¢cao sobre seu plano
do equador, projeta-se como uma elipse, que é definida por um raio equatorial ou semi-

eixo maior e por um achatamento nos pélos.

Torna-se oportuno colocar o conceito de datum planimétrico e altimétrico.
Considera-se um elipsdide de referéncia, que € escolhido a partir de critérios
geodésicos de adequagdao e conformidade a regidao da superficie terrestre a ser
mapeada. No posicionamento do elipsdide em relacdo a Terra real, impde-se
inicialmente a restricdo de preservacao do paralelismo entre o seu eixo de rotacéo e do
elipsodide. Com essa restricdo escolhe-se um ponto origem no pais ou regidao e se
impde, desta vez a anulagéo do desvio da vertical (&ngulo formado entre a vertical do
lugar no ponto origem e a normal a superficie do elipsdide). Dessa forma, fica definida
entdo a estrutura basica para o sistema geodésico do pais ou regido: o datum
planimétrico. Este é fortemente definido por cinco parametros: o raio equatorial e o
achatamento elipsoidal e os componentes de um vetor de translacdo entre o centro da

Terra real e o0 do elipséide.

O datum vertical ou altimétrico € uma superficie de referéncia (gedide) usada
pelos geodesista para definir as altitudes de pontos da superficie terrestre. Sua
determinagao envolve um marégrafo ou uma rede de marégrafos para medigédo do nivel

médio dos mares.
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No Brasil um dos problemas enfrentados na criacdo da base de dados de um
SIG tem sido a coexisténcia de informacdes cartograficas a dois sistemas geodésicos
de referéncia: Corrego Alegre e SAD-69. Para tanto, os usuarios de SIG precisam estar
atentos a esse fato, para ndo misturar os sistemas de coordenadas durante o

geoprocessamento .

Nos dias de hoje ja se tem a adogcé&o de um Sistema de Referéncia Geocéntrico
para as Américas com precisdo compativel com as das técnicas atuais de
posicionamento, notadamente as associadas ao Sistema de Posicionamento Global
(GPS). Considerando a proliferagdo do uso do GPS, referir estes novos levantamentos
a uma estrutura geodésica existente - implantada basicamente pela utilizacdo dos
métodos classicos (triangulacdo, poligonacéo e trilateracdo) e cuja precisdo é pelo
menos dez vezes pior que a fornecida facilmente com o GPS - implica, no minimo, em
desperdicios de recursos. Além disto, a multiplicidade de sistemas geodésicos
classicos, adotados pelos paises sul-americanos, dificulta em muito a solucdo de
problemas tecnicamente simples, tais como a definicdo de fronteiras internacionais. Por
outro lado, a adogdo do ITRS (International Terrestrial Reference System) como
sistema de referéncia, além de garantir a homogeneizagao de resultados internamente
ao continente, permitira uma integracdo consistente com as redes dos demais
continentes, contribuindo cada vez mais para o desenvolvimento de uma geodésia

"global".

Os produtos cartograficos existentes no pais, inclusive o mapeamento
sistematico - cuja produgdo € de responsabilidade do IBGE (Fundagdo Instituto
Brasileiro de Geografia e Estatistica) e da DSG (Diretoria do Servigo Geografico) - estao
baseados em diferentes sistemas de referéncia e suas realizagbes. Os principais
sistemas de referéncia, em fungao do volume de documentos existentes, sdo o Corrego
Alegre e o SAD 69 (South American Datum of 1969) - este composto de uma realizagao
inicial e da realizacao de 1996. As potencialidades dos métodos de posicionamento por
satélites, aliado ao fato dos sistemas ditos classicos ndo possuirem precisdo compativel
com as atuais técnicas de posicionamento, fez com que muitos paises adotassem
sistemas de referéncia geocéntricos. Neste sentido, foi criado na América do Sul o

projeto SIRGAS (Sistema de Referéncia Geocéntrico para a América do Sul e

16

Aguinaldo Aradujo Silva Filho



Uso de altimetria e imagens de satélite na diferenciacdo de tipos florestais

atualmente para as Ameéricas). A adogao do SIRGAS como sistema oficial no Brasil
segue uma tendéncia légica tendo em vista os avangos tecnoldgicos e cientificos.
Porém, a adocdo de um novo referencial implica na necessidade de integragdo dos
dados e mapas ja gerados ao novo sistema (DALAZOANA & FREITAS, 2002).

A contribuicdo da geodésia na geragdo dos dados que foram utilizados nesta
pesquisa € da grande importancia, visto que os sistemas de classificagdo de imagens,
geoprocessamento e de geragdo de informagdes geograficas necessitam de dados

que estejam relacionados aos sistemas de referéncia terrestres e espaciais.

Ja a imagem utilizada recebe a contribuicdo desde o momento do langamento do
satélite. No seu georeferenciamento, onde sao utilizados pontos da imagem e os seus
correspondentes de coordenadas conhecidas na superficie terrestre. Na importagcao e
georeferenciamento desses dados para o processamento, se faz necessario ainda

informar ao sistema de processamento, qual a referéncia dos mesmos.

A pesquisa de campo também recebe este apoio, visto que nesta sera utilizado
cartas de vegetacdo e GPS no posicionamento das amostras de treinamento as quais
serdo usadas na classificacdo da imagem.

4.2 A cartografia e sua contribuicdo na pesquisa

A Cartografia, no Brasil, teve seu desenvolvimento a partir da Segunda Guerra
Mundial em funcdo dos interesses militares. Instituicbes como os atuais Institutos
Cartograficos da Aeronautica (ICA), Diretoria do Servigo Geografico do Exército (DSG)
e Diretoria de Hidrografia e Navegagédo (DHN), foram as principais responsaveis pela
execucdo da Cartografia Sistematica do Pais, objetivando mapear todo o territério
nacional, em escalas de 1: 50.000 a 1:250.000.

A cartografia tematica utilizada no mapeamento de uso do solo € uma tecnologia
indispensavel em estudos ambientais, na tomada de decisdo em ordenamento e
planejamento do territorio, e na definicado de politicas de gestdo de recursos naturais.

Com esta cartografia, pode-se medir a extensdo e distribuicdo de classes de ocupagéao
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do solo, analisar a interagcdo com outras classes, identificar locais préprios para certas
atividades e planejamento. Simultaneamente, estes dados servem de informagéo de

base para a producgao de informag&o mais complexa sobre outros temas.

Cartografia, portanto, € a arte e ciéncia de graficamente representar uma area
geografica em uma superficie plana como em um mapa ou grafico (normalmente no
papel ou monitor). As representagdes de area podem incluir superimposicbes de

diversas informacdes sobre a mesma area através de simbolos, cores, entre outros.

A Cartografia relaciona-se com diversas outras areas, como a Geodésia, a
Topografia, o Posicionamento e Navegacado por Satélite, a Deteccao Remota e os

Sistemas de Informagao Geografica.

Todos os mapas sao representacdes aproximadas da superficie terrestre. Isto
ocorre por que nao se pode passar de uma superficie curva para uma plana sem que
haja deformacgbes. Por isso os mapas preservam certas caracteristicas ao mesmo

tempo em que alteram outras.

A elaboracdo de um mapa requer um método que estabeleca uma relacéo
entre os pontos da superficie terrestre e seus correspondentes no plano de projegéao
mapa. De um modo genérico, um sistema de projecao fica definido pelas relagdes

apresentadas a seguir:

As fungdes fy e f, transformam ¢ e A em x e y respectivamente. Enquanto, g1 e g2

sao fungdes que transformam (x,y) em ¢ e A respectivamente.
x = fi(@,A) A =gi(xy) (1)
y = fa(@.A) ® = g2(x.y) (2)
Onde x e y sdo coordenadas planas ou de projecéo e @ e A sdo as coordenadas

geograficas, latitude e longitude respectivamente.

Existe um grande numero de diferentes proje¢des cartograficas, a escolha do
tipo a ser usada depende da finalidade da representacao. Nessa pesquisa utilizou-se a
projegdo UTM — “ Universal Transverse de Mercator’ que é utilizada no mapeamento

sistematico do Brasil, que compreende as cartas topograficas nas escalas de
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1:250.000, 1:100.000, 1:50.000 e 1:25.000. Relacionam-se, a seguir, suas principais

caracteristicas:
« a superficie de projegcao é um cilindro transverso e a projegao é conforme;

e 0 meridiano central da regido de interesse, o equador e os meridianos situados a

90° do meridiano central s&o representados por retas;
e 0s outros meridianos e os paralelos sao curvas complexas;
e 0 meridiano central pode ser representado em verdadeira grandeza;

« a escala aumenta com a distadncia em relacdo ao meridiano central. A 90° deste,

a escala torna-se infinita;

« a Terra é dividida em 60 fusos ou zonas de 6° de longitude. O cilindro transverso
adotado como superficie de projegdao assume 60 posicdes diferentes, ja que seu
eixo mantém-se sempre perpendicular ao meridiano central de cada fuso ou

Zona,

o aplica-se ao meridiano central de cada fuso ou zona um fator de reducdo de
escala igual a 0,9996, para minimizar as variagdes de escala dentro do fuso ou
zona. Como consequéncia, existem duas linhas aproximadamente retas, uma a
leste e outra a oeste, distantes cerca de 1° 37' do meridiano central,

representadas em verdadeira grandeza;

e apesar da caracteristica "universal" de projecao, enfatiza-se que o elipsdide de

referéncia varia em fungéo da regido da superficie terrestre.

Para a geragdo de cartas, o Sistema de Processamento de Informagdes
Geograficas - SPRING permite que o usuario defina, para a projecédo UTM, a orientacéo
dos dados em relagdo ao norte geografico ou ao norte da quadricula. Os meridianos
(norte geografico) coincidem com as linhas verticais das quadriculas (norte da

quadricula) da projecao UTM, apenas nos meridianos centrais.
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4.3 Geoprocessamento e sua contribuicdo a pesquisa

O geoprocessamento pode ser entendido como um conjunto de tecnologias
voltadas a coleta e tratamento de informagbes espaciais para um objetivo especifico.
Assim, as atividades que envolvem o geoprocessamento sdo executadas por sistemas
especificos para cada aplicagdo. Estes sistemas sdo mais comumente tratados como

Sistemas de Informacg&o Geografica (SIG).

Um sistema de geoprocessamento pode ser tratado como tal, destinado ao
processamento de dados referenciados geograficamante (ou georeferenciados), desde
a sua coleta até a geragao de saidas na forma de mapas convencionais, relatorios e
arquivos digitais; devendo prever recursos para sua estocagem, gerenciamento,

manipulagcao e analise.

O geoprocessamento associado ao sistema de Informacédo Geografica (Sistema
de Processamento de Informagdes Georreferenciadas — SPRING) representou um
auxilio importante na classificagdo da imagem e na aplicacéo das técnicas que foram

utilizadas para integrar a altimetria no processo de classificagdo da imagem.

20

Aguinaldo Aradujo Silva Filho



Uso de altimetria e imagens de satélite na diferenciacdo de tipos florestais

5.0 SENSORIAMENTO REMOTO

O Sensoriamento Remoto consiste na utilizagdo conjunta de modernos
instrumentos (sensores). Equipamentos para processamento e transmisséao de dados e
plataformas (aéreas ou espaciais) para transportar tais instrumentos e equipamentos,
com o objetivo de estudar o ambiente terrestre através do registro e da analise das
interagdes entre a radiacéo eletromagnética e as substancias componentes do planeta
Terra, em suas mais diversas manifestagdes (NOVO, 1992). Sensoriamento Remoto
nao € uma ciéncia, mas sim uma tecnologia, que depende de varias ciéncias, e tem
seus avangos diretamente ligados aos avangos destas. O principal objetivo do
Sensoriamento Remoto € expandir a percepcao sensorial do ser humano, seja através
da visdo panoramica proporcional pela aquisicao aérea ou espacial da informacéo, seja
pela possibilidade de se obter informagdes em regides do espectro eletromagnético

inacessiveis a visdo humana.

5.1 Consideracdes Iniciais

No processo de sensoriamento remoto, destacam-se: a fase de aquisicéo,
relacionada a detecgao e registro das informacdes, e a fase de analise, que envolve o

tratamento e a interpretacao dos dados obtidos.

O fluxo de radiagao eletromagnética ao se propagar pelo espago pode interagir
com superficies ou objetos, sendo por estes refletidos, absorvidos e transmitidos. A
Figura 1 ilustra o processo de interagdo dessa radiacéo. Este fluxo depende fortemente
das propriedades fisico-quimicas dos elementos irradiados e o fluxo resultante constitui

uma valiosa fonte de informacgdes a respeito daquelas superficies ou objetos.

Dentre as formas de energia existentes, a de especial importancia para o
sensoriamento remoto é a energia eletromagnética refletida e/ou emitida pelos objetos
da superficie terrestre, cujas principais fontes sdo o Sol e a Terra. Assim, muitos

sensores usados em sensoriamento remoto medem a energia refletida do Sol (fonte
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natural) ou energia emitida pela prépria Terra (sensores passivos) ou possui sua propria
energia (sensores ativos), Figura 2.

E S50
Almoslerica
e, e e o SR DN
Processo Processo
Terra e e
Radiagio Emissio

Figura 1 - Elementos da fase de aquisicao e interagdes da energia na atmosfera e sobre

a superficie.

Fonte: BAKKER, 2001.

Sal Sensor Sansor Sensor
FONTE Passivo Passivo Ativo
SUERGIA $ qENERCIA
REFLETID
ENERGIA E
INCIDENTE energia solar % Energia da 5 EMITIDA
refletida Teria g }
ENERGIA §
EMITIDA :
Superficie da Terra

Figura 2 - Energia usada pelo sensor

Fonte: Adaptada de BAKKER, 2001.
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5.2 Grandezas Radiométricas

De acordo com ROSA (1992), o sensoriamento remoto se baseia no registro da
energia refletida e/ou emitida pela superficie terrestre. Logo, torna-se interessante
conhecer como esse fluxo radiante se modifica espectralmente e espacialmente numa

determinada area.

A Irradiancia e a Excitancia sdo grandezas radiométricas que expressam a

densidade do fluxo radiante numa superficie.

Se o fluxo é emitido pela superficie, ele € chamado Excitancia Radiante. Se o
que medimos € o fluxo radiante que incide sobre a superficie, ele € chamado de

Irradiancia.

Segundo ROSA (1992), a Radiancia é a quantidade de radiacdo que deixa
determinada superficie por unidade de area em uma diregdo medida. Esta inclui tanto a
radiagdo emitida como a refletida pelos alvos. No caso dos alvos naturais da superficie
quem determina se o sensor esta registrando a emitdncia ou a reflectdncia é o
comprimento de onda em que ele estiver operando, o que pode ser caracterizado pelas

propriedades dos detectores, filtros, etc.

5.3 Interferéncia da Atmosfera

Ao se propagar através da atmosfera a radiagao eletromagnética sofre dois tipos

de alteragdo: espalhamento e absorcéo.

De acordo com CHUVIECO (1990), na absorgéo a atmosfera se comporta como
um filtro seletivo de distintos comprimentos de onda, eliminando qualquer possibilidade
de observagao remota em algumas regides do espectro eletromagnético. Os principais
causadores da absorcdo: oxigénio atdmico, filtra as radiagdes ultravioletas com
comprimentos de ondas menores que 0,1um, bem como pequenas regides do

infravermelho termal e microondas; ozénio (O3), elimina as radiagdes ultravioleta com
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comprimento de onda menor que 0,3um, assim como a regido das microondas (em
torno de 27mm) e vapor d’agua, com forte absor¢gdo em torno de 6um e outros

menores entre 0,6 e 2um.

Como consequéncia da absorgédo, segundo ROSA (1992), existe ao longo de
todo espectro eletromagnético, regides onde a absor¢ao atmosférica é relativamente
pequena; estas regides sao conhecidas como janelas atmosféricas (quadro 1) e
caracterizam-se por possuirem uma boa transmiténcia. Sd0 nessas regides que séo

desenvolvidas praticamente todas as atividades de sensoriamento remoto.

Quadro 1 - Janelas Atmosféricas

3 COMPRIMENTO DE
JANELAS ATMOSFERICAS ONDAS (um)

Ultravioleta ao infravermelho préximo 0,3-1,3
Infravermelho médio 1,5-1,8
Infravermelho médio 20-2,6
Infravermelho médio 3,0-3,6
Infravermelho distante 4,2-5,0
Infravermelho termal 8,0-14,0

Fonte : Rosa, 1992.

Ainda de acordo com ROSA (1992), no processo de absor¢cdo a radiagao
eletromagnética € absorvida, transformada em outras formas de energia e reemitida em
outros comprimentos de onda; ja no processo de espalhamento a radiagéo
eletromagnética incidente na atmosfera, ao interagir com esta, gera um campo de luz
difusa que se propaga em todas as diregdes. O tamanho das particulas espalhadoras e
o comprimento de onda da radiacdo originam trés tipos de espalhamento:
Espalhamento molecular ou Rayleigh, Espalhamento Mie e Espalhamento Nao-

Seletivo.
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O Espalhamento Molecular ou Rayleigh € produzido essencialmente pelas
particulas de gases constituintes da atmosfera, cujo didametro sdo menores do que o
comprimento de onda da radiagdo. Este tipo de espalhamento caracteriza-se pelo fato
de sua intensidade ser inversamente proporcional a quarta poténcia do comprimento de
onda. Portanto, os menores comprimentos de ondas sao mais espalhados. Este tipo de
espalhamento explica a coloragao azul do céu. Ja o Espalhamento Mie ocorre quando
os didmetros das particulas presentes na atmosfera forem de mesma ordem do
comprimento de onda da radiacdo. Enquanto que o Espalhamento N&o-Seletivo ocorre
quando os diametros das particulas sdo maiores que os comprimentos de onda. Neste
caso, a radiacado eletromagnética dos diferentes comprimentos de onda é espalhada
com igual intensidade. E este tipo de espalhamento que explica a coloragdo branca das

nuvens.

5.4 Interacdo da Radiacdo Eletromagnética com a Matéria

A interagédo da Radiagcao Eletromagnética - REM com a matéria, segundo NOVO
(1992) e CHUVIECO (1992), acontece quando um fluxo de radiagdo eletromagnética
incide sobre uma superficie (alvo), este pode ser: absorvido, refletido e/ou transmitido.
Este fato pode ser exprimido pelas trés grandezas que s&o dependentes do
comprimento de onda “A”: reflectancia (py), absortancia (o) e/ou a transmitancia (t).

Pela conservagao da energia tem-se que:

Ei(A)=EA) + EdA) + Ea(N) )

Dividindo-se os termos da equacgao (3) por E i (A), teremos:

0 , B0, B0 _, 4)
E() E(M  E®
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Como p, = E, () (reflectancia) ; o, = E, (M) (absortancia) e T, = E.()
E() E, (%) E, (%)

(transmitancia), logo tem-se:
p, +o, +1, =1 (5)

onde E; (A) é a energia incidente no comprimento de onda “A” ; E; (A) é a energia
refletida no comprimento de onda “A” ; E; (A) é a energia absorvida no comprimento de
onda “A" e E; é a energia transmitida no comprimento de onda “A”. A equacédo 3 € uma

simplificacao das interagées apenas com a superficie.

Cada objeto possui um comportamento espectral que o define. Uma curva média
de reflectancia por comprimento de onda (p x 1), pode ser definida para cada alvo. Esta
curva descreve o comportamento espectral do alvo em fungdo da variagdo da
reflectancia ao longo do espectro eletromagnético. E através da reflectancia que

podemos diferenciar e identificar os diferentes alvos existentes na natureza.

Supondo o intervalo de comprimento de onda de 0,4 até 2,6 um, a determinacao
e a diferenciacdo da vegetacdo pelos métodos de sensoriamento remoto € possivel,
pois neste intervalo as folhas sdo caracterizadas por comportamentos especificos de
reflectancia, absortancia e transmitancia. A Figura 3, exemplo classico de como se
comporta a resposta espectral da vegetagdo, apresenta o comportamento espectral

tipico de uma folha verde sadia.

26

Aguinaldo Aradujo Silva Filho



Uso de altimetria e imagens de satélite na diferenciacdo de tipos florestais
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Figura 3 - Curva de reflectancia tipica de uma folha verde
Fonte: MENEZES & MADEIRA NETO (2001).

A analise da Figura 3, indica que a regiao compreendida entre 0,4 e 2,6 um pode

ser dividida em trés areas:
a) regiao do visivel (0,4 a 0,7 uym)
b) regiao do infravermelho (0,7 a 1,3 uym)
c) regiao do infravermelho préximo (1,3 a 2,6 ym).

Segundo MENEZES & MADEIRA NETO (2001), os pigmentos existentes nas
folhas dominam a reflectancia espectral na regido do visivel. O comportamento da
reflexao € determinado pela clorofila, cuja absorgdo encontra-se no intervalo do azul
(0,4 -0,5 um) e do vermelho (0,6 - 0,7 um); enquanto reflete no intervalo do verde (0,5
- 0,6 um). A radiagao incidente atravessa, quase sem perda, a cuticula e a epiderme,
onde as radiagdes correspondentes ao vermelho e ao azul sao absorvidas pelos
pigmentos do mesdfilo, assim como pelos carotendides, xantdfilas, e antocianidas, que

causam uma reflectancia caracteristica baixa nos comprimentos de onda supracitados.

As clorofilas regulam o comportamento espectral da vegetagdo e o fazem de
maneira mais significativa em comparagado com outros pigmentos. A clorofila absorve a
luz verde s6 em pequena quantidade, por isso a reflectancia € maior no intervalo da luz

verde, o que é responsavel pela cor verde das folhas para a visdo humana.
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Na regido do infravermelho proximo (0,7 - 1,3 um), existe uma pequena absorgéo
da radiacdo eletro magnética e consideravel espalhamento interno na folha.
Dependendo da espécie vegetal, a radiacao é refletida em uma proporgao de 30 a 70%
dos raios incidentes, ainda que as superficies das folhas e os pigmentos sejam
transparentes para esses comprimentos de onda. Todavia, os sistemas pigmentais das
plantas perdem a capacidade de absorver fétons nesse espectro, que é caracterizado
por uma subida acentuada da curva de reflectdncia. O minimo de reflectancia neste
comprimento de onda é causado pela mudancga do indice de refracdo nas areas frontais

de ar/célula do mesofilo.

Nos comprimentos de ondas acima de 1,3 ym, o conteudo de agua das folhas
influencia a interacdo com a radiagdo. A agua dentro da folha absorve especialmente
nas bandas em torno de 1,45 ym e 1,96 ym. Esta influéncia aumenta com o conteudo
de agua. Uma folha verde caracteriza-se, nestas bandas, pela reflexdo semelhante a de
uma pelicula de agua. Por isso, estes comprimentos de onda, prestam-se a
determinacdo do conteudo hidrico das folhas. Folhas com conteudo hidrico reduzido
sao caracterizadas por uma maior reflectancia. A curva espectral depende do tipo de
planta e, mais ainda, altera-se em fungdo da estrutura e da organizagdo celular,
MENEZES & MADEIRA NETO, (2001).

Segundo CHUVIECO (1992), o sensor pode registrar um valor distinto de
radidncia espectral para um mesmo tipo de cobertura com a mesma reflectancia ou
aproximada, se variam as condicdes de observagao ou de iluminagdo. Deste modo
dizemos que a reflectancia apresenta variagdes estacionais, muito notadas no caso das
coberturas vegetais. Chama-se atencdo a complexidade que a observagao remota
apresenta. Em resumo, o comportamento de uma cobertura no espectro visivel é
influenciado pelas caracteristicas do solo, como também por uma série de fatores
externos que modificam o seu comportamento espectral teérico. Alguns destes fatores

sao destacados a seguir e apresentados na Figura 4.
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?
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Figura 4 -: Posigédo do Sol e do Satélite no momento da tomada da imagem

Fonte : CHUVIECO (1992).

5.5 Imagens Digitais de Sensoriamento Remoto

Imagens podem ser obtidas por sensores embarcados em satélites, por
fotografias aéreas ou por “scanners” aerotransportados. Elas representam formas de
captura indireta de informagao espacial. O seu armazenamento, no formato digital, é
dado em forma matricial, cada elemento de imagem (denominado “pixel”’) tem um valor
proporcional a energia eletromagnética refletida ou emitida pela area da superficie

terrestre correspondente.

Os sensores dos satélites de observagao da Terra captam a energia solar que é
refletida pelos objetos em varias zonas do espectro eletromagnético. Estas zonas do
espectro eletromagnético recebem normalmente a designacéo de bandas ou canais, e

0 numero de bandas de um determinado satélite é designado por resolu¢ao espectral.

As imagens de satélite tém substituido as fotografias aéreas como informacgao de
base para a producéo de cartografia em grandes areas. As principais qualidades deste

tipo de dados estao relacionadas com a sua forma de aquisigéo, geralmente de grandes
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areas, de forma sistematica, a baixos custos e em formato digital. A substituicdo do tipo
de informacgao de base permite reduzir o custo da produgédo de cartografia tematica de
duas formas: (1) menor custo da informacao de base, e (2) possibilitar a utilizagado de
métodos automaticos, em alternativa aos processos morosos e dispendiosos da
interpretagao visual, o que reduz drasticamente o custo do processo cartografico
propriamente dito. Porém, a produgdo automatica a partir de imagens de satélite pode
ser prejudicada por situagcbes como o fato de diferentes ocupagbes de solo terem
assinaturas espectrais semelhantes, ou de algumas ocupagdes de solo e/ou classes de

uso de solo poderem né&o ser identificaveis ao nivel do pixel (Caetano e Santos, 2001).

Assim, as imagens de satélite sdo, na maioria das vezes, adquiridas em formato
digital. O termo imagem em sensoriamento remoto é, na verdade, um conjunto de
imagens, uma por cada banda do sensor. As bandas tém toda uma estrutura/formato
raster, em que cada numero representa o numero digital (ND) associado a um pixel. O
ND de um determinado pixel de uma determinada banda traduz o intervalo [0,n} da
quantificagdo de energia que chega ao sensor, onde n em geral é 28— 1 (255). Em uma
imagem original, os pixels s6 podem ser referenciados pelo numero de linha e de
coluna. Estas imagens podem ser constituidas de apenas uma banda espectral ou
podem ser constituidas por mais de uma banda. Como é o caso das imagens
adquiridas pelo sensor ETM+ do satélite Landsat - 7 que é composta por 8 bandas
espectrais que podem ser combinadas em varias possibilidades de composigdes

coloridas e op¢des de processamento.

Nesta pesquisa sdo utilizadas as bandas espectrais 3 (vermelho: 0.63 - 0.69 ym),
4 (infravermelho préximo: 0.76 - 0.90 ym) e 5 (infravermelho médio: 1.55 - 1. 75 ym) da
imagem adquirida pelo sensor ETM+ do satélite Landsat — 7 e que recobre a area de
estudo, Figura — 5. Elas apresentam resolugdo espacial analogas de 30 metros e o
maior interesse pelas suas caracteristicas espectrais em fungdo das necessidades de

classificagcao de tipos florestais.

As bandas 3, 4 e 5 do sensor ETM+ do satélite Landsat-7 foram escolhidas em

funcao das suas caracteristicas espectrais, a saber:
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« a banda 3 permite definir um bom contraste entre diferentes tipos de vegetacéo,

devido a baixa reflectancia das folhas, com a absorc¢ao da clorofila;

e na banda 4 a vegetacao reflete muita energia, permitindo analisar a rugosidade
do dossel florestal, até a morfologia do terreno e ainda o delineamento de corpos
d'agua;

e« a banda 5 possibilita observar stress na vegetacao causado por desequilibrio
hidrico.

A Figura 5(a), mostra a composicao colorida falsa cor das bandas 5 (associada
ao R, Figura 5(d)), 4 (associada ao G, Figura 5(c)) e 3 (associada ao B, Figura 5(b)) do

satélite Landsat-7, para a regiao escolhida na pesquisa, e utilizada na classificagao.

(d)

Figura 5 — (a). Composigao colorida, bandas 5,4 e 3 e as bandas: (b) 3, (c) 4 e (d) 5. Cobrindo
parte dos municipio de Belo Jardim, Tacaimbo e Brejo da Madre de Deus e adquirida pelo
sensor ETM+ do Landsat-7 em 07/05/2001.

Caracteristicas importantes nas imagens de satélite sao: érbita/ponto onde o
centro de uma cena é identificado, o numero e a largura de bandas do espectro

eletromagnético imageadas (resolucao espectral), a menor area da superficie terrestre
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observada instantaneamente por cada sensor (resolugdo espacial), o nivel de
quantizacdo registrado pelo sistema sensor (resolugao radiométrica) e o intervalo entre

duas passagens do satélite pelo mesmo ponto (resolugéo temporal).

A resolucéo espacial, de acordo com CROSTA (1992), refere-se a capacidade
que o sistema sensor possui em enxergar objetos na superficie terrestre. A resolugéo
espacial é inversamente proporcional ao tamanho do menor objeto identificado, isto é
quanto menor o objeto possivel de ser visto, maior a resolugdo espacial. Ja para
CHUVIECO (1992), a resolucédo espacial indica o tamanho da unidade minima de
informacao incluida numa imagem, que se denomina pixel. O campo de visada (IFOV)
de um sensor define o tamanho do pixel e, consequentemente, a resolu¢cao espacial do
mesmo. O IFOV é por sua vez definido pelo campo instantédneo de visada angular do

sensor, medido em radianos.

Quanto a resolucéo radiométrica, CROSTA (1992) define como o nimero de
niveis digitais da imagem, representando niveis de cinza, que sao utilizados para
expressar os dados coletados pelo sensor. Quanto maior o numero de niveis de cinza,
maior a resolugcdo radiométrica. CHUVIECO (1992), por sua vez descreve que a
resolucdo radiométrica refere-se a capacidade do sensor para detectar variagdes na
radidncia espectral que recebe. Atualmente a maior parte dos sistemas oferece 256
niveis de cinza (de 0 a 255), com a notavel exce¢cao do NOAA-AVHRR, que opera com
1024 niveis de cinza, IKONOS e QUICK BIRD que operam com 2.048 niveis de cinza.

Resolucéo espectral, indica o numero e largura das bandas espectrais que o
sensor pode discriminar. Uma alta resolucao espectral é obtida quando as bandas de
um sensor sao estreitas e/ou quando se utiliza um maior numero de bandas espectrais
(CHUVIECO, 1992). Ja de acordo com CROSTA (1992), a resolucdo espectral é
definida pelo numero de bandas espectrais do sistema sensor e pela largura do
intervalo de comprimento de onda coberto em cada banda. Para uma maior resolugéo
espectral, o sistema sensor deve ter varias bandas espectrais e a largura do intervalo

do comprimento de onda deve ser pequena.

Quanto a resolucdo temporal, SIMONETT (1989), coloca que é um fator

importante a ser considerado, pois esta relacionada a freqiéncia com que uma mesma
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area pode ser recoberta pelo sistema sensor. Sobre a resolucdo temporal,
CHUVIECO (1992), refere-se a periodicidade com que o sensor obtém imagens de uma
mesma porgao da superficie terrestre e evidencia que o ciclo de cobertura é fungao das
caracteristicas orbitais da plataforma (altura, velocidade e inclinagédo), assim como do
formato do sensor, principalmente do dngulo de observagao. Ainda, conforme o mesmo
autor, a freqléncia temporal dos sistemas espaciais varia de acordo com objetivos
fixados para o sensor. Os satélites meteoroldgicos precisam fornecer uma informagao
com maior freqiéncia, ja que tem como funcdo observar fenbmenos de grande

dinamismo.

A partir da interpretacado de imagens orbitais de multisensores e multitemporais,
sdo extraidas informagdes sobre as principais variaveis do meio fisico (geomorfologia,
hidrologia, solos, uso da terra e cobertura vegetal e clima) que influenciam nos fatores
condicionantes do meio fisico (altimetria, hipsometria, declividade, exposi¢do das
vertentes e geomorfologia). Estas informagdes podem ser vistas como plano de
informacado e integradas, além de classificadas em um Sistema de Informagdes
Geograficas (SIG).

As imagens que geralmente séo utilizadas na produ¢do de mapas de uso do solo
sdo obtidas pelos satélites SPOT/HRV e Landsat-TM. Os satélites metereolégicos,
como por exemplo o NOAA/AVHRR, s6 sao utilizados para producdo de mapas de uso
do solo em situagdes excepcionais devido a extensa area coberta por cada pixel. Estes
satélites s&o utilizados em estudos metereologicos e em monitoragdo ambiental, onde a
resolugdo temporal precisa ser elevada. Os satélites metereoldgicos podem ter
resolugdes temporais inferiores a 24 horas, enquanto que satélites como o SPOT e o

Landsat tem resolug¢des temporais de 26 e 16 dias respectivamente.

A razao pela qual as imagens de satélite podem ser utilizadas para producéo de
mapas de uso do solo esta relacionada com a forma diferenciada com que as varias
ocupagdes do solo refletem e emitem energia, ou seja, esta diretamente ligada ao

comportamento espectral dos alvos (NOVO, 1992).
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5.6 Efeitos Topograficos na Imagem

O efeito topografico corresponde a mudanga das propriedades direcionais da
reflectancia e da radiancia de uma superficie ocasionada pela variacdo do seu relevo.

Este tipo de problema este bem representado na Figura 6.

Embora menos exploradas, em relagcdo a ecossistemas de planicie, imagens de
satélite em terrenos irregulares ja sao alvos de estudos quantitativos, ou seja, requer
corregdo radiométrica, assim como para classificagdo de vegetacdo (RIANO et al.,
2003).

Um exemplo deste problema é com relacdo aos reflorestamentos ligados a
industria de papel que plantam eucaliptos em regides com relevo acidentado. Neste
caso, o efeito topografico, pode dificultar a estimativa da area plantada e o montante de

madeira disponivel, na imagem classificada por maxima verossimilhanga.

Também quando se deseja mapear areas de vegetacao situadas em encostas
com imagens e utilizando uma estratificagdo tem-se um problema em sua

determinacao.

Portanto, quando uma area tem topografia acentuada dificulta bastante a
utilizacdo de imagens para gerar mapas de ocupagdo do solo visto que o efeito
topografico faz com que o mesmo tipo de ocupagao do solo tenha radiancias diferentes,
numa mesma banda, em fungcédo das caracteristicas topograficas do local onde se
encontre. Por exemplo, uma floresta numa encosta ao Sul é caracterizada por

radidncias mais elevadas do que uma encosta virada ao Norte.
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Figura 6 — Representagédo esquematica do efeito topografico na aquisicao da imagem.
Fonte : Adaptada de CHUVIECO, (1992).

Uma abordagem utilizada para reduzir o efeito topografico € dada pela razéo de
bandas (LILLESAND & KIEFER, 2000).

5.6.1 Razdo de Bandas

As diferentes cores, ou tonalidades de cinzas, nas imagens sao criadas pelas
diferencas locais de como a cobertura do solo reflete a luz do sol e dependem de
muitas das propriedades fisicas dessa cobertura, como a estrutura da vegetagao, cor
das folhas das plantas, conteudo de agua nos tecidos, presengas de solo nu ou rocha

na cena, topografia e varios outros fatores.

As imagens espectrais da relagdo de razdes sao realces resultante da divisdo de
valores de niveis de cinza de uma banda espectral pelos valores correspondentes em

uma outra banda.

Basicamente dois sdo os motivos que justificam o uso da razdo de bandas para

realcar detalhes de uma cena:

1. A diferenca de resposta espectral de um mesmo alvo em diferentes bandas,

bem como esta diferenca para diferentes alvos em uma banda.
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2. A diferenca de resposta de um mesmo alvo de acordo com a diferenca de

iluminagéo causada pela topografia de uma cena.

A razdo de bandas consegue, no primeiro caso, realgar a diferenga de

comportamento espectral dos alvos em algumas bandas.

De fato, tomemos o exemplo em que se tem como alvo vegetacgédo, solo e agua.
Como podemos ver na Figura 7, a resposta da vegetagao na banda 4 do sensor ETM+
do Landsat-7, situada na faixa do infravermelho préximo (NIR), é bem maior que na
banda 3, na faixa do vermelho (R). Enquanto isso, o solo tem resposta um pouco maior

e a agua apresenta mais baixo valor.

Observa-se ainda na Figura 7 que a assinatura espectral da vegetagdo se
caracteriza pela intensa absor¢cdo da radiagdo eletromagnética (REM) na regido do
vermelho (devido a clorofila) e intensa reflexdo na faixa do infravermelho (IV) préximo
(causada pela estrutura foliar), € comum o uso de razdes de bandas, correspondentes a

estas faixas do espectro, nos estudos de vegetacgao.

Logo, a razédo entre TM4 e TM3 para a vegetacdo devera ser bem maior que
para o solo, que por sua vez sera maior do que para a agua. Portanto, é de se esperar
que na imagem de razdo de bandas TM4/TM3, a vegetacao apresente regides mais
claras (Figura 8), o solo um nivel de cinza intermediario e a agua uma tonalidade

escura. Portanto, numericamente teremos:

Razéo veg >> 1

Razao_solo > 1

Razéo_agua < 1
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Figura 7 — Comportamento espectral do solo, vegetagao e agua.
Fonte: Adaptado de LILLESAND & KIEFER (2000).

Quanto ao segundo caso, imagine uma situacdo em que a cena imageada €
acidentada topograficamente, como € o caso dos municipios de Belo Jardim, Tacaimbd
e Brejo da Madre de Deus. Como a iluminagao solar na cena tem uma inclinagao, isso
gera um sombreamento, que causara na imagem uma regido A, dentro de um mesmo
alvo, clara referente a area iluminada e uma outra regido B menos clara na area menos
iluminada. No entanto, se tomarmos a raz&o entre a resposta espectral de A pela de B
na faixa do infravermelho préximo (NIR A e NIR B) e do vermelho (R A e R B),
geralmente tem-se valores similares. O que pode ser visto na area destacada nas
bandas 3 e 4 e na razéo de bandas 4/3 da Figura 8.

Ou seja:

NIRA/RA e NIRB/RB
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Banda 3 Banda 4 Razdo4/3

Figura 8 — Razdo de bandas TM3 e TM4 de parte dos municipio de Belo Jardim, Tacaimbo e
Brejo da Madre de Deus da imagem adquirida pelo sensor ETM+ do Landsat-7 em 07/05/2001.

Percebe-se que na sequéncia de imagens da Figura 8, existe uma diminuigcéo
importante da topografia e a evidéncia da vegetacdo em tons mais claros na imagem

correspondente a razao de bandas 4 / 3.

As imagens obtidas pela razdo de bandas podem também ser usadas para gerar
composi¢des de falsa cor combinando trés bandas monocromaticas de razao
(LILLESAND e KIEFER, 2000). A técnica de razdo de bandas é também util para se
discriminar minerais e rochas, e com o advento dos sensores hiperespectrais (AVIRIS,

MODIS e ASTER), os resultados tornaram-se mais apurados.

Uma aplicagao corrente da razdo de banda é o uso do indice NDVI (Normalized

Difference Vegetation Index - indice de Vegetagdo por Diferenca Normalizada),

A Figura 9 mostra a composig¢ao colorida das bandas B5 (R), B4 (G) e B3 (B); a

composicao colorida das bandas B4 (R), BS (G) e a razdo B4/B3 (B) e a Classificagédo
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da composicao colorida das bandas B5 (R), B4 (G) e B3 (B). Comparando-se a imagem
classificada com a composigédo colorida com a inclusdo da imagem raz&do TM4/TM3,

observa-se que esta ultima ajuda na discriminagao entre as classes de vegetacgao.

S
AT

omposig coIida Composigé crida ) | Cléésifica 2

¢ao da
B5(R), B4(G) e B3(B). B4(R), B5(G) e B4/B3 — 10 — 50. composigao B5(R),
B4(G) e B3(B).

AR S

Figura 9 - Comparagéo da composigao colorida com uma composigéao

também colorida e com razao de bandas.
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6. CLASSIFICACAO DA IMAGEM E AVALIACAO

Um dos principais objetivos do sensoriamento remoto é o de distinguir e
identificar os diferentes objetos (alvos) da superficie terrestre através de seu
comportamento espectral ao longo do espectro eletromagnético sejam eles tipos de

vegetacao, tipos de uso do solo e rochas.

Uma imagem de sensoriamento remoto, por sua natureza digital, € constituida
por um arranjo de numeros, sob forma de malha, associados as caracteristicas
espectrais dos objetos na cena. Estes numeros ndo tém nenhum significado sem uma
interpretagdo adequada, ou seja, cada numero representa a reflectdncia de uma
pequena area da cena. A interpretacdo desses dados € possivel através de uma
analise que associe os valores de cinza aos fendbmenos naturais de interesse da cena,
isto é, em outras palavras, necessita-se classificar estes dados para que os mesmos

descrevam um objeto real da superficie.

Um dos mais frequentes métodos usados para extracdo de informacdes é a

classificagao multiespectral (JENSEN, 1986).

A classificagdo das imagens multiespectrais de satélites consiste da associagao
de cada pixel da imagem a um “rétulo” (atributo, por ex. uma cor) que descreva um
objeto real (por ex. agua, vegetacao e tipo de solo). Assim, os valores numéricos
associados a cada pixel, definido pela reflectancia dos materiais que compdem esse
pixel, sdo identificados em termos de um tipo de cobertura da superficie terrestre

imageada, podendo ser chamadas de temas ou classes.

SILVA (1992) menciona a classificagdo de imagens como O processo
responsavel por associar elementos de imagem (pixel) a classes, as quais seriam

regides formadas por pixels que tenham caracteristicas semelhantes ou comuns.

O processo de classificagdo de imagens multiespectrais de satélites conforme
(CROSTA, 1992), consiste na atribuicdo de cada pixel a uma classe de um grupo de

classes. Essa atribuicao é feita com base em observagdes no pixel em si e naizinhanga,
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e também numa série de regras. Desta definicdo surgem pontos basicos a serem

levados em consideracéao:

e Primeiro assume-se que as classes foram previamente definidas e que tem

propriedades bem conhecidas;
e Segundo, qualquer pixel na imagem pertence necessariamente a uma das classes;

e Terceiro, as classes podem ser definidas usando algumas propriedades

observaveis da cena e nao apenas os valores da reflectancia.

Portanto, a classificacdo de uma imagem por processos computacionais pode ser
vista como uma tomada de decisdes a partir de regras pré-estabelecidas no sentido de
se definir a que classe pertence um determinado pixel. A solucdo deste tipo de
problema pode ser abordado pela teoria de deciséo estatistica, através da teoria de

Bayes e da fungao discriminante, descrita no anexo.

6.1 Classificagao Automaética ou Digital

Classificagao digital € uma técnica de processamento de imagem que visa o
reconhecimento automatico de objetos da cena, a partir da analise quantitativa da
imagem. Os objetos séo classificados em diferentes categorias (classes) de acordo com

um critério pré-estabelecido.

Conforme o processo de classificagdo empregado, segundo (CHUVIECO, 1992),
os classificadores podem ser divididos em classificadores “pixel a pixel” e

classificadores por regides.

Classificadores “pixel a pixel” utilizam apenas a informacédo espectral,
isoladamente, de cada pixel para determinar regides homogéneas. Estes
classificadores podem ser ainda separados em métodos estatisticos (que utilizam

regras da teoria de probabilidade) e deterministicos (que ndo o fazem).

Classificadores por regides utilizam, além de informagdes espectral de cada

“pixel”, a informagao espacial que envolve a relagdo entre os “pixels” e seus vizinhos.
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Estes classificadores procuram simular o comportamento de foto-intérprete, ao
reconhecer areas homogéneas de imagens, baseados nas propriedades espectrais e
espaciais de imagens. A informagdo de borda (vizinhanga) € utilizada inicialmente para
separar as regides e as propriedades espaciais e espectrais que irdo unir areas com

mesma textura.

As técnicas de classificagdo que podem ser aplicadas apenas a uma banda da

imagem sao conhecidas como Classificagdes unidimensionais.

As técnicas em que o critério de decisdo depende da distribuicdo de niveis de
cinza, em varias bandas espectrais, sdo chamadas de técnicas de Classificacao

multiespectral.

A escolha da imagem, tanto na classificagao visual quanto na automatica, € um
dos requisitos para o procedimento da classificacdo. Deve-se considerar as
caracteristicas da area de estudo (regido plana ou acidentada); época do ano (inverno
ou verao); variagbes regionais (Nordeste, Sudeste, Sul, Amazénia, Pantanal); e a

selecao da banda ou da composi¢cédo de bandas adequada.

Os métodos utilizados na classificagdo multiespectral, de acordo com
(CHUVIECO, 1992), dividem-se em trés: classificagdo supervisionada, nao-

supervisionada e hibrida.

No primeiro, denominado de classificagao supervisionada, o usuario, baseado no
conhecimento da area, identifica alguns dos pixels pertencentes as classes desejadas e
deixa ao computador a tarefa de localizar os demais pertencentes aquela classe,

baseado em algumas regras estatisticas pré-estabelecidas.

O segundo método é chamado de classificagcdo nao-supervisionada. Neste o
computador decide, também, com base em regras estatisticas pré-estabelecidas, quais

as classes a serem separadas e quais os pixels pertencentes a cada uma.

Para subsidiar a coleta das amostras de treinamento de cada classe de uma
cena na qual a classificagao sera realizada pela técnica supervisionada, pode-se utilizar
um levantamento de campo e a classificagdo nao supervisionada. A esta técnica da-se

0 nome de classificagéo hibrida.
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Porém, os métodos de classificagdo de imagens destinados ao mapeamento do
uso do solo séo a classificagao supervisionada e a classificagdo ndo-supervisionada. A
seguir, abordaremos a classificagcdo supervisionada uma vez que este método é

utilizado na pesquisa.

6.1.1 Classificagdo Supervisionada

Como visto anteriormente, os processos supervisionados sao utilizados quando
se tem o conhecimento da area de estudo. O usuario precisa identificar alguns pixels
(em forma de areas de treinamento) pertencentes as classes desejadas e o computador
com base em regras estatisticas pré-estabelecidas se encarrega de alocar os demais

pixels aquelas classes.

Segundo MOIK (1980), a classificagdo supervisionada consiste nas seguintes

etapas:

1) Determinacao do numero de classes de interesse.

2) Selegao de areas de treinamento e determinagéo de suas classes.
3) Selegao de feigoes.

4) Determinacgao dos parametros que descrevam as classes.

5) Classificagdo de novos padrdes baseadas em caracteristicas das classes e selegao

de feigdes.
Este método envolve trés passos basicos mostrados a seguir:

Treinamento: onde sao identificadas as areas de treinamento ou conjunto de
treinamento, das quais se faz uma descricdo dos atributos espectrais de cada tipo de

cobertura de interesse na cena.

Esta fase pode ser entendida como a sele¢cao de amostras que vao representar
cada classe da imagem. Estas amostras sdo chamadas de areas de treinamento, elas

normalmente s&do definidas pelo usuario tracando-se seus limites diretamente no
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monitor, a partir delas o computador estima paréametros (vetor de médias, matriz

variancia e covariancia) para descrever as classes.

As areas de treinamento representam o comportamento médio das classes que

deverdo ser mapeadas automaticamente (NOVO, 1992).

O trabalho de campo é de grande importancia na obtencao das amostras de
treinamento, visto que estas representam o comportamento das classes da imagem que
deverdao ser classificadas automaticamente no processo de classificacdo
supervisionada que sera comentado a seguir. Caso se disponha de material

cartografico, pode-se utiliza-lo também na obtencdo das amostras.

Igualmente a outras aplicagbes estatisticas, as estimativas “a posteriori”
baseiam-se na amostra selecionada, por isso uma sele¢cdo errada conduzira a pobres
resultados da classificagao “a posteriori’. Enfim, a fase de treinamento constitui a coluna
vertebral da classificagdo numérica (CHUVIECO, 1992).

Considera-se os seguintes critérios na escolha das amostras em campo: a area
precisa ser pura (homogénea) , onde exista a certeza da classe; procurar incluir a
variagdo natural da classe na amostragem; e para classes com acentuada variagéo
espectral (por exemplo: vegetagdo com varios estagios de altura) convém separa-las
em varias subclasses. Alguns sistemas permitem a analise estatistica quantitativa das

amostras de treinamento antes da realizag&o da classificagcéo.

Classificagdo: o pixel & classificado em fun¢cdo de suas caracteristicas se

assemelharem ou ndo a alguma classe. Caso contrario, ele é dito “desconhecido”.

As técnicas de classificacdo multiespectral, “pixel a pixel”, mais comuns sao:

maxima verossimilhanga (MaxVer), distancia minima e método do paralelepipedo.

Neste trabalho descreve-se a técnica de classificagdo multiespectral, “pixel a
pixel”’, maxima verossimilhanga (MaxVer), por ser a mesma utilizada na classificagcao de

parte da imagem que recobre a area de estudo.

Este método considera a ponderacdo das similaridades utilizando parametros

estatisticos. Para se obter uma boa precisdo neste método é necessario utilizar-se um
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numero elevado de pixels para cada conjunto de treinamento. Esse numero elevado de

pixels fornece uma base segura para o tratamento estatistico dos dados.

O método MaxVer, bem como outros métodos de classificagdo supervisionada,
parte do principio que o intérprete (usuario) conhece bastante a regido abrangida pela

imagem a ser classificada e isso ajuda na representatividade da definicdo das classes.

Este tipo de classificador € baseado no principio segundo o qual um dado pixel
poderia ser atribuido numa classe a qual, mais provavelmente, ele pertence. Uma
estratégia comum usada é chamada de “Otimizacdo de Bayes” ou “Método Bayesiano”,
a qual minimiza o erro de classificagdo sobre toda entrada de dados classificados. Este
€ outro modo de empregar o principio de probabilidade maxima. O método utiliza o
parametro FDP (Funcéo de Densidade de Probabilidade). O método MaxVer considera
que as classes representam distribuicdes normais multivariadas e, consequientemente,
dependem do vetor médio e da matriz de covariancia de cada classe, sendo assim,

classifica o novo valor na classe de maior verossimilhancga.

Os algoritmos de classificagdo supervisionados utilizam o conhecimento “a priori”
sobre as areas de interesse. Este conhecimento é utilizado para fornecer amostras de
treinamento confiaveis para o algoritmo e assim permitir a classificagdo com base na

distribuigcdo de probabilidade da classe, com base no treinamento.
Portanto, o vetor X sera classificado numa classe C; se a probabilidade “a

posteriori” associada a C; para X for maior entre as possiveis. Isto é:

PX1CP(C)) (6)

MaxP(C; | X )= P(X)

Onde:

P(C; / X) : probabilidade de que o vetor X pertenca a classe C; (probabilidade a

posteriori)

P(X/ Ci) : probabilidade condicional da classe C;

P(Ci) : probabilidade de que a classe C; ocorra na imagem(probabilidade a priori)
P(X) : probabilidade de ocorrer o evento X
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Enfim, a regra de decisdo de Bayes do tipo atribuir o vetor X de pixels a classe

C; é dada como :
Di(X)>D;(X); V,i# e j=1,2,3,..,n (7)

Conforme (SCHOWENGERDT, 1980), a fungéo discriminante D; ( X ) pode ser
escrito como:

D, (X)=In[p(i)] - 5 In(27)- 20 [~ (X =M, )| £(x - M) (®)

Quando duas ou mais fungdes discriminantes assumem o mesmo valor, que ao
mesmo tempo é o maximo do conjunto para um determinado pixel, deve-se adotar um
critério de decisdo que deve ser pré-estabelecido, mas no geral faz-se uma escolha
aleatoria sem maiores prejuizos, (SCHOWENGERDT, 1980).

E importante ressaltar que este método é passivel de enganos ou imprecisdes
como mostra a Figura 10 na qual alguns pixels pertencentes a classe 2 sao atribuidos,
pela regra de decisdo do método, a uma classe diferente (area sombreada na Figura
10). Neste caso, o método MaxVer tenta manter a percentagem dos pixels classificados

erroneamente a mais baixa possivel, (CROSTA, 1992).

Conforme MENEZES (1991), supondo-se a probabilidade de ocorréncia de cada
classe seja igual um ponto z sera pertencente a classe 1 se: P(z/Cq)> P(z/C))>.....>
P(z/C,) e P(z/C4)>Limiar. O limiar é utilizado para evitar pixels que possuam pequenas
probabilidades de pertencer a uma determinada classe sejam incluidos nesta classe
(RICHARDS, 1986). Se os pixels n&o atingirem um valor de probabilidade superior a

esse limiar em nenhuma classe, ndo serao classificados.
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4 Porcentagem de pixels

limite de decisao

|
|

Classe 1 Classe 2

v

DN

Figura 10 — Enganos ou Imprecisdes do MaxVer
Fonte: CROSTA (1992).

Em resumo o processo de classificacdo pelo método da Maxima
Verossimilhanga, é considerado puramente espectral, visto que a classificacdo de um
pixel de uma determinada posicdo depende unicamente dos niveis de cinza de cada
classe C;, ndo levando-se em consideragao quaisquer informacgdes espacial, temporal
ou contextual a respeito desse pixel. Nesse processo a fungdo discriminante utiliza
somente o espago multiespectral definido pelas bandas da imagem, tais como os
vetores de médias, as matrizes de covariancia e os vetores de estado (X) dos pixels.
Por outro lado este método é baseado em premissas estatisticas da area de
treinamento e, se o usuario por algum motivo ndo conseguir definir adequadamente as
areas de treinamento com bastante representatividade, corre-se o risco de que a

imagem classificada contenha sérias imprecisdes.

Resultado: o resultado da classificagdo digital € apresentado por meio de
classes espectrais (areas que possuem caracteristicas espectrais semelhantes), uma
vez que um alvo dificilmente é caracterizado por uma Unica assinatura espectral. E
constituido por "pixels" classificados, representados por simbolos graficos ou cores, ou
seja, o processo de classificagao digital transforma um grande numero de niveis de
cinza em cada banda espectral em um pequeno numero de classes em uma unica

imagem. Podem ser usados de diferentes maneiras. Trés formas tipicas de produtos
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sao 0s mapas tematicos, tabelas com dados estatisticos para varias classes de

cobertura do solo e dados para posterior utilizagdo no geoprocessamento.

6.1.2 Avaliacao da classificagao

A avaliacdo da classificacdo de uma imagem tem como objetivo verificar se a
mesma, numa aproximacao aceitavel, representa a verdade terrestre. Isto é, a

verificagao consiste em avaliar a precisao (ou acuracia) e a qualidade da classificagao.

Tendo-se uma imagem classificada, faz-se necessario uma avaliagcdo da
classificacado realizada, visando o conhecimento do quao precisa esta classificacao.
Esta avaliagao é feita com base na matriz de erros (ou tabela de contingéncia), gerada

do confronto dos dados de campo com os dados advindos da classificagao.

Segundo CHUVIECO (1992), a estimativa da precisdo alcancada pela
classificacdo pode ser determinada por diversos processos tais como: comparacao da
classificagdo com outra fonte convencional; andlise da confiabilidade obtida ao
classificar as areas de treinamento usando a matriz de confusdo (contingéncia) e

selegcao de areas da imagem classificada para serem verificadas no terreno.

Na pratica, esta verificacdo é feita checando-se em campo areas da imagem
classificada (amostras diferentes das de treinamento), utilizando-se um processo
amostral de verificagdo. O ideal € que o trabalho esteja sendo desenvolvido na mesma

época de obtengédo da imagem, o que nao € o caso desta pesquisa.

Para verificar se as informagbes que compdem o mapa resultante da
classificacdo possuem confiabilidade tematica, faz-se necessario avaliar a exatid&do, ou

acuracia, da classificacao.

Uma das formas mais simples e completa para apreciar os resultados de uma
classificagéo é através da designada matriz de erro (matriz de confusdo ou tabela de
contingéncia). Para fazer isso ela compara os dados da verdade de campo com 0s
dados da Classificagao (Classes do mapa tematico). Essa representagdo é adequada

quando se considera um numero baixo ou moderado de classes.
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Em CHUVIECO (1992) tem-se que a matriz de erros (contingéncia) é usada

para representar a frequéncia das combinagdes de duas variaveis e permite:
e mostrar a relagao entre os dados de referéncia e os resultados da classificacao;

e deteccdo de mudancgas temporais quando comparag¢ao de duas imagens obtidas em

épocas distintas.

Se for utilizada para fins de deteccdo de alteragdes temporais, a diagonal
indicara, em pixels, o quanto uma determinada area permanece intacta (por exemplo,
quanto de vegetagdo ainda ndo foi desmatada), e as demais posi¢coes da matriz
permitem estabelecer quanto uma classe se alterou para outra classe (por exemplo,

quanto de vegetacao foi transformada em solo exposto).

Se for utilizada para fins de verificagdo da acuracia (exatidao) da classificagao,
consistira de uma matriz bidimensional quadrada n x n onde, nas linhas representam as
classes previstas pelo classificador e as colunas a realidade (as classes a que
efetivamente pertencem as observagdes amostrais). A diagonal desta matriz expressa o
nuamero de pixels de treinamento que estdo de acordo com a realidade (confronta
classificagdo e realidade terrestre). Os valores localizados nas outras posicdes da
matriz expressam os pixels classificados erroneamente ou a confusao entre classes. A
relacdo entre o numero de pixels corretamente classificados e o total de pixels de
treinamento expressa a acuracia total (desempenho global) da classificagdo gerada.
Portanto, o desempenho global da classificagdo € a estimativa da probabilidade de um

individuo ser corretamente classificado pelo Classificador.
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6.1.2.1 Tipos de erros cometidos na classificacao

Existem dois tipos de erros que podem ser cometidos no processo de
classificagdo de uma imagem: o erro de inclusdo (commission) e 0 erro de omissao

(omition).

O erro de inclusdo ocorre quando sao incluidos pixels em uma classe e na

verdade eles pertencem a outra(s).

O erro de omissdo ocorre quando sdo omitidos pixels de uma classe e na

verdade eles pertencem a esta classe.

O limite de decisdo mostrado na Figura 11, a seguir, mostra a separabilidade
entre as classes 1 e 2. Observa-se que em qualquer ponto onde o limite for definido
havera sempre erro na classificagcdo. A Figura 11 mostra o erro de inclusdo e de

omissao.

% de Pixels. Limiteﬂde
decisao

classe 1 classe 2

™
-

\ Mivel de cinza.
Erto de incluséo da Erro de omissan da classe
classe 2 na classe 1 1 gue néo foi corretamente
classificada

Figura 11 — Limite de decisao e erros de classificagao.

Na imagem pode-se esquematizar o erro de inclusdo e omissao como

representado nas Figuras 12 e 13. Sendo, azul a classe 1 e vermelho a classe 2.
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Classe 1

Classe 2 .

Classificacdo >

Classe 1

Classe 1 .

a b
Figura 12 - Erro de inclusdo, a) Imagem como deveria ter sido classificada e

b) Resultado de inclusdo pelo teste de hipotese.

Classe 1

Classificacio >
Classe 1 . Classe 2 .

a b

Classe 1

Figura 13 - Erro de omissao, a) Imagem como deveria ter sido classificada e

b) Resultado da omissao pelo teste de hipotese.

6.1.2.2 Acurécia ou exatidao da classificagao

Conforme CHUVIECO (1992),

classificagdo precisa-se analisar a acuracia do classificador, acuracia do usuario e a

para se verificar a qualidade tematica da

acuracia total.

A acuracia (exatidao) do classificador refere-se a quantidade, em percentual, dos
pixels que foram corretamente classificados para cada classe correspondente na

verdade de campo. Na determinacdo desse valor, divide-se o numero de pixels

51

Aguinaldo Aradujo Silva Filho



Uso de altimetria e imagens de satélite na diferenciacdo de tipos florestais

corretamente classificados em cada classe pelo numero de pixels daquela classe (soma

dos pixels da coluna correspondente aquela classe).

A acuracia (exatidao) do usuario refere-se a quantidade, em percentual, dos
pixels que foram corretamente classificados para cada classe correspondente nas
classes do mapa tematico. Para determinar esse valor, divide-se o numero de pixels
corretamente classificados em cada classe pelo numero de pixels daquela classe (soma

dos pixels da linha correspondente aquela classe).

A acuracia total (exatidao global ou desempenho geral) representa o percentual
do total dos pixels corretamente classificados em relacdo ao numero total de pixels. No
calculo desse valor, divide-se a soma dos pixels localizados na diagonal da matriz pelo

numero total de pixels.

Da matriz de erro também s&o obtidos a confusdo média que é a soma dos
percentuais dos elementos localizados fora da diagonal e a abstengao que é dada pela
soma dos pixels que ndo foram atribuido a nenhuma das classes, ou seja, 0 quanto de

pixels n&o foram classificados.

Como forma de ilustragédo, apresentamos um exemplo (quadro 2) de uma matriz
de erro e o célculo da acuracia, desempenho geral. Esta representa a tabulagdo dos
erros cometidos numa classificacdo. Considerando-se os temas A, B e C, as linhas
dessa matriz representam os dados de referéncia (classes tematicas) e as colunas os

dados treinados e classificados (verdade de campo) pelo método empregado.

Quadro 2 - Exemplo de matriz de erro

Classes do Verdade de campo Soma linha
mapa tematico
A B C
A 35 2 2 39
B 10 37 3 50
C 5 1 41 47
Soma coluna 50 40 46 136
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Acuracia (exatidao) do classificador para a classe B = 37/40 = 0,925 = 92,5 %.
Acuréacia (exatidao) do usuario para a classe B = 37/50 = 0,74 = 74 %.
acurdcia total (exatiddo global ou desempenho geral) = (35+37+41)/136 = 0,83 = 83 %.

Se uma classe tiver exatiddo do usuario de 74% e exatiddao do classificador
92,5%, entao isso significa que se construisse um mapa com base nessa classificagao
apenas 74% dos pixels da classe indicada no mapa pertenceriam efetivamente a essa
classe e que 92,5% dos pixels dessa classe no terreno seriam corretamente

representados no mapa.

A matriz de classificagdo apresenta a distribuicdo de porcentagem de pixels
classificados correta e erroneamente de cada classe. Assim, na analise da distribuicao
de percentuais de pixels classificados corretamente e erroneamente usa-se a matriz de
classificagdo. No exemplo a seguir, quadro 3, apresenta-se uma matriz de classificagao
com as porcentagens de 4 classes definidas na aquisicdo de amostras. A classe 1
corresponde a floresta, a classe 2 ao cerrado, a classe 3 ao rio e a classe 4 ao

desmatamento.

Quadro 3 - Matriz de classificagao

1) 21| 3| 4 |Abst.| Soma

1 (94.3]{0.0(0.0/(0.9| 48 | 100%

2 0.0 [82.3]0.0|16.6] 1.1 100%

3 |13.3] 0.0 86.7| 0.0 0.0 | 100%

4 |10.0(4.7]0.0]91.5 3.8 | 100%

Uma matriz de classificacdo ideal deve apresentar os valores da diagonal
principal proximos a 100%, indicando que nao houve confusdo entre as classes.
Contudo, esta é uma situagao dificli em imagens com alvos de caracteristicas

espectrais semelhantes.
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O valor fora da diagonal principal, por exemplo 13.3% (classe linha 3 e coluna 1),
significa que 13.3% da area da classe "rio" amostrada, foi classificada como
pertencente a classe 1 (floresta). O mesmo raciocinio deve ser adotado para os outros

valores.

A avaliacdo do desempenho global (sobre a totalidade das classes) pode ser
usada, como foi referido anteriormente, a precisdo global. Mas existem outros
indicadores de precisédo igualmente usados em classificagdo de imagens de satélite. O
coeficiente Kappa, deduzido por COHEN (1960) in OLIVEIRA (1999), é o mais usado
para avaliar a precisdo de classificacdo de mapas produzidos a partir de imagens de
satélite. Os valores desse indice sao inferiores aos valores de precisdo global pois
traduzem o ganho de precisao relativamente a uma distribuicdo aleatéria dos individuos

pelas classes.

Conforme OLIVEIRA (1999), uma das vantagens para o uso do estimador kappa
€ de que ele incorpora a informagao dos pixels mal classificados, e ndao apenas dos

bens classificados como a acuracia total ( desempenho global ou exatidao global).

O coeficiente Kappa ou coeficiente de concordancia € obtido por meio da

seguinte expressao:

Nixii_ixnxﬂ (9)

K= N
N2 _ZXHXH

onde : N é o numero total de amostras (ou observacgdes);
Xi+ € a soma dos valores da linha i;
X4+ € a soma dos valores da coluna j;
Xii € o numero de observacgdes dos elementos da diagonal da matriz de erros.

O coeficiente Kappa pode mostrar o desempenho da classificacdo, quadro 4.
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Quadro 4 - Desempenho da classificagdo em funcao de Kappa

Kappa Desempenho da
Classificacéo
K< O Péssimo

0,0<K<0,2 Mau

02<K<04 Razoavel
0,4<K< 0,6 Bom

0,6 <K<0,8 Muito Bom
0,8<K<1,0 Excelente

Fonte: OLIVEIRA, 1999.
onde:
K < 0 : ndo ocorre discriminagao entre as classes.
Quanto mais K se aproxima de 1, melhor a qualidade da classificagéo.

K =1 :se ndo houvesse os erro de omissao e inclusao.
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7. CLASSIFICACAO COM DADOS AUXILIARES

Para melhorar a qualidade de mapas de uso do solo, obtidos a partir de imagens
de satélite, alguns analistas utilizam informagao auxiliar de uma forma automatica.
Variaveis ambientais, como por exemplo declive, exposi¢ao, precipitacdo, tém sido os
dados auxiliares mais utilizados, pois podem estar relacionados com a distribuicao das
classes de uso do solo. De fato, a integracdo de informagao auxiliar tem sido aplicada,
sobretudo, em areas de vegetacao natural, em que a distribuicdo de vegetacdo esta
fortemente relacionada com variaveis ambientais. A informacado auxiliar pode ser
utilizada para estratificar a area de estudo (FRANK, 1988), como canais auxiliares no
processo de classificagdo (STRAHLER et al., 1978).

Os dados auxiliares tém sido utilizados para ajudar a determinar a distribuigdo de
classes de ocupagdo do solo, incluindo classes, como agricultura; cobertura vegetal; e
classes mais detalhadas, como espécies florestais (SKIDMORE, 1989; WOODCOCK et
al., 1994 e WOODCOCK et al., 1997).

A integracédo de informagao auxiliar com dados espectrais tém sido realizada,
sobretudo em regides montanhosas, onde a distribuicdo da ocupagao do solo pode ser
regida pela topografia e por fatores edafo-climaticos a ela associados. Os dados
auxiliares mais utilizados s&o derivados de modelos digitais de terreno (MDT): altitude,
declive e exposigdo (e.x., STRAHLER et al, 1978; WOODCOCK et al., 1994;
CAMPAGNOLO e CAETANO, 1997). Contudo, também tem sido utilizado outro tipo de
dados, como fatores ambientais que afetam a distribuicdo de vegetacéao, e.x. vento e
insolagao (FRANK, 1988).

JANSSEN (1990) usou uma classificagao inicial per-pixel de TM e informagao
digital do terreno para melhorar a acuracia da classificagao de 12% a 20% para areas

na Holanda.

Diversos pesquisadores utilizaram a informagdo auxiliar para melhorar a
discriminagéo de classes de ocupagao do solo (STRAHLER et al., 1978; WHITE et al.,
1995; FRANKLIN et al., 2000). STRAHLER et al., 1978; HUTCHINSON, 1982;
melhoram a acuracia e a qualidade da classificagao derivada do sensoriamento remoto
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pela incorporagcdo de dados auxiliares no processo de classificagdo. LEES E RITMAN
(1991) integraram dados Landsat TM com dados ambientais para produzir um mapa de
ocupagao do solo para uma area de estudo no sudoeste australiano. BOLSTAD E
LILLESAND (1992) utilizaram uma combinagdo de dados de solos, caracteristicas do
terreno (exemplo: altitude, declive, exposi¢cao) e imagens Landsat, baseada em regras
de decisdo, para derivar um mapa de 13 classes para o norte de WISCONSIN.
SKIDMORE (1989) utilizou Landsat TM e caracteristicas do terreno para classificar
diferentes tipos de eucalipto no sudoeste da Australia. WOODCOK et al., (1994) e
WOODCOK et al., (1997) utilizaram dados derivados de modelos digitais de terreno

para identificar diferentes associagcdes de espécies florestais.

Diversas abordagens podem ser utilizadas para incorporar dados auxiliares no
processo de classificagdo de imagens, de modo a melhorar os resultados. Entre elas a
incorporagao de dados antes, durante ou apds a classificagao através de estratificagcao
geografica, operagdes de classificadores e/ou escolha pods-classificagdo
(HUTCHINSON, 1982).

Existem trés formas principais para combinar dados auxiliares com imagens de

satélite:

Estratificacdo pré-classificacdo — a area de estudo é estratificada com base em
informacgao auxiliar, e a classificacdo da imagem é feita separadamente para cada
estrato (CAETANO , 1997a);

Integracdo da informacdo auxiliar no algoritmo de classificagdo — a informagao
auxiliar é utilizada como um canal (banda) adicional no processo de classificagdo
(STRAHLER et al., 1978);

Melhoramento pés-classifcacdo — a informagéao auxiliar € utilizada para resolugao de
duvidas a seguir a classificagao (HUTCHISON, 1982).

Existe uma variedade de métodos, incluindo o uso de estratificagdo geografica,
l6gica de classificagdo em camadas e sistemas especialistas (STRAHLER et al., 1978;
HUTCHINSON, 1982; TROTTER, 1991).
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7.1 Estratificacdo Geografica

Na estratificacdo geografica, dados auxiliares podem ser usados antes da
classificagdo com o objetivo de dividir a imagem regional em estratos que podem entéo
ser processados independentemente. O objetivo € aumentar a homogeneidade de cada

conjunto de imagens a ser classificado (JENSEN, 1996).

7.2 Operacg0Oes de Classificadores

Varios métodos podem ser usados para incorporar dados auxiliares durante o

processo de classificagdo. A seguir destacaremos alguns deles.

7.2.1 Logical channel per-pixel

A técnica Logical channel per-pixel inclui dados auxiliares como um dos canais
(atributos) usados pelo algoritmo de classificagdo. Por exemplo um conjunto de dados
podem ser dados espectrais de trés bandas do Landsat mais duas bandas adicionais
(percentagem de declividade, aspecto) derivado de um modelo digital do terreno. O
conjunto inteiro de cinco bandas € trabalhado pelo algoritmo como em uma
classificagao per-pixel. Estes métodos conduziram a resultados bons e ruins (JONES ,
1988; FRANKLIN & WILSON, 1992).

7.2.2 Classificacéo logical channel contextual

A Classificagao logical channel contextual ocorre quando a informagédo sobre

pixel vizinhos (adjacentes) € usada como um dos atributos na classificagao.
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A textura € uma medida contextual que pode ser extraida de uma janelan x n e
entdo adicionada ao conjunto de imagens originais antes da classificagdo (JENSEN &
TOLL, 1982; FRANKLIN & PEDDLEY, 1989; PEDDLEY & CURRAN, 1991).

E importante lembrar que a informacdo contextual pode também ser obtida a
partir de fontes, tais como mapas mostrando a proximidade de estradas, riachos e

outros aspectos.

7.2.3 Abordagem usando probabilidade a priori

Uma segunda abordagem envolve o uso de probabilidades a priori no algoritmo
de classificagdo (STRAHLER, 1980 e HUTCHINSON, 1982). Neste caso, o analista
toma as probabilidades a priori avaliando as estatisticas histéricas da regido. Estas
estatisticas sé&o incorporadas diretamente no algoritmo de Maxima Verossimilhanca

como pesos das classes.

Segundo MATHER (1985), esta abordagem demonstrou ser uma maneira util de
separar classes com respostas espectrais semelhantes ou diminuir a probabilidade de
erros na classificacdo das classes espacialmente mais extensas (KENK, 1988;
PEDDLEY & CURRAN, 1991).

O uso de dados auxiliares diretamente no processo de classificagdo geralmente

melhora a acuracia, mas também aumenta os custos (PEDDLEY & CURRAN, 1991).

7.3 Ordenamento pds-classificagcao

Este método envolve a aplicagcao de regras muito especificas para:

1. Resultados iniciais da classificagéao

2. Informacéo auxiliar distribuida espacialmente
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Por exemplo, HUTCHINSON (1982) classificou dados MSS-Landsat para uma
area de deserto na Califérnia em nove classes. Em seguida registrou mapas de
declividade e aspecto, derivados de um modelo digital do terreno, com o mapa da
classificagéo e aplicou 20 regras de condi¢do utilizando if-then ao conjunto de dados
(ex. se o pixel foi inicialmente classificado como duna e se a declividade <1%, entao o
pixel € um leito de um lago seco). Isto elimina a sobreposi¢do entre varias das classes

mais importantes na regiéo.
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8. MATERIAIS E METODOS

A metodologia utilizada na pesquisa inclui: a selegdo da area de estudo; a
selecdo do material cartografico e de imagens ETM+ do Landsat 7 disponiveis;
pesquisa de campo; a identificacdo de software; a geragdo de modelo numérico de
terreno e de seus produtos de interesse; a classificacdo da imagem pelo método
supervisionado utilizando-se a técnica de maxima verossimilhanca (MaxVer); a
incorporacdo de dados de altimetria antes, durante e depois do processo de

classificagao da imagem; e a analise dos resultados.

8.1 CARACTERIZACAO DA AREA DE ESTUDO

A area de estudo escolhida localiza-se entre os paralelos de coordenadas
08° 00’00” e 08° 29’ 44” Sul e os meridianos de coordenadas 36° 29’ 13" e 36° 29’ 26”
WGr e com area de 1.481,56 km?. Abrange parte dos municipios de Belo Jardim, Brejo

da Madre de Deus e Tacaimbo, estes situados no Agreste pernambucano (Figura 14).

Brejo da Madre
de Deus

Belo Jardim

Litoral e
Zona da
Mata

Sertdo

Tacaimbo

Figura 14 — Mapa de localizagédo da area de estudo.
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Esta area fica localizada na zona de transi¢gao entre duas regides com situagdes
geograficas distintas, o Litoral/Mata e o Sertdo, refletida pela umidade e relevo.
Apresenta um tipo climatico caracteristico (Tropical Sub-umido), de temperaturas
meédias anuais entre 22° e 24° C. As condigdes climaticas sdo muito heterogéneas, uma
vez que o relevo é muito movimentado e tem forte influéncia, ndo sé sobre a

temperatura, como também sobre a umidade relativa do ar e o regime pluviométrico.

O relevo se constitui de uma sucessao de degraus e superficies aplainadas, com
variagdes altimétricas que chegam a atingir altitudes superiores a 800 metros. As areas
que se localizam por tras das serras estdo submetidas a um menor grau de umidade
por essas serras formarem uma verdadeira barreira que recebem os ventos alisos de
sudeste e ndo deixam que estes atinjam as areas mais baixas. Contudo, nas areas de
maiores altitudes e expostas aos ventos alisos de sudeste, aparecem os “Brejos de

Altitude”, originalmente cobertos por matas serranas.

A vegetacdo predominante € a Caatinga hipo e hiperxerofila, cujas espécies
apresentam perda das folhas na época seca, arvores retorcidas, dotadas de espinhos e
a presencga de Cactaceas e Bromeliaceas. O quadro 5, mostra as principais espécies

encontradas nos brejos de altitude.
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Quadro 5 - Principais espécies vegetais dos brejos de altitude

NOME VULGAR NOME CIENTIFICO
Abacate do mato Oreopanas capitalum Decne e Planch. Var. multiflorum (DC) E. March
Cajazeiro Spondias sp

Cedro Cedrela sp

Ingazeira Inga subnuda

Lacre Roupala cearensis Sleumer

Macaranduba Manilkar rufula (Mig.) Lam.

Mamaluco Terminalia sp

Pau d’alho Galezia gorazema Moq

Pau d’arco roxo Tabebuia avellanedea Lorentz ex Grisch

Pau d’arco amarelo | Tabebuia chrysotricha (Mart. Ex Dc) Standley.
Pau d’éleo Copaifera trapezifolia Hayne.

Pau ferro Caesalpinia lelostachya (Benth.) Ducke.

Fonte: ANDRADE LIMA (1960).

O quadro 6, apresenta algumas caracteristicas principais dos municipios que
fazem parte da area de estudo. As informagdes aqui apresentadas foram cedidas pelo
Instituto Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE (2003) e estas fazem parte do

Censo demografico 2000.
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Quadro 6 — Caracteristicas dos municipios

Municipios Areza Populacgéo Latitude Longitude Altitude Microrregiéo
(k) da Sede (m)
Belo Jardim | 653,6 68.655 08° 20’ 08” 36° 25 277 608 Vale do Ipojuca
Brejo da
Madrede | 7826 | 34858 | 08°08'45" | 36°22 16" 627 Vale do Ipojuca
Tacaimbo 210,9 12.932 08° 18’ 58” 36° 17 36” 576 Vale do Ipojuca

Fonte: IBGE — Censo demografico 2000

Quanto a precipitacao, pode-se observar no quadro 7 que a média anual area na

estudo em 2001 foi de aproximadamente 465 mm tendo como meses praticamente

secos janeiro, fevereiro, maio, setembro e novembro. No ano de 2004 a média anual ja

ficou em torno de 700 mm e os messes mais secos foram setembro, outubro e

novembro. Pode-se identificar nessa area também uma irregularidade na distribuicao

das chuvas. Os dados de precipitacdo foram disponibilizados pelo Laboratério

Metereoldgico de Pernambuco - LAMEPE, que funciona no Instituto de Tecnologia de

Pernambuco — ITEP o qual é um 6rgéao da SECTMA. A imagem utilizada na pesquisa foi

adquirida em 07/05/2001 época seca conforme os dados do quadro 7. Os dados de

precipitagao também foram utilizados no planejamento da pesquisa de campo
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Quadro 7 — Precipitagdo nos municipios que abrangem a area de estudo.

Belo jardim

ANO | JAN | FEV | MAR |ABR| MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV DEZ

2001 0 0 52 |39.2 0 185.1 | 61.8 | 28.7 3.8 57.7 18 4.2
2004 | 233 | 1116 | 338 | 27.6 | 471 | 79.2 94 26.1 3 0 0 68
Tacaimbo

ANO | JAN | FEV | MAR |ABR| MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV DEZ

2001 | 8.6 | 151 | 1054 | 19.2 7 1749 | 671 17 5 60.2 0 54.5

2004 | 252 | 103.1 14 | 136 | 406 | 884 | 98.7 | 21.7 3.8 0 0 -

Brejo da Madre de Deus

ANO | JAN | FEV | MAR |ABR| MAI | JUN | JUL | AGO | SET | OUT | NOV DEZ

2001 | 1.4 0 193 | 114 0 1294 | 21.2 | 165 0 35 5.8 0

2004 | 308 | 134.2 | 826 |444 | 60 43.6 31 6.8 3 0 0 0

Fonte: Laboratério Metereologico de Pernambuco - LAMEPE , 2005.

A Situacao fundiaria dos municipios de Belo Jardim, Tacaimbo e Brejo da Madre
de Deus é mostrada no quadro 8. Neste, observa-se que a ocorréncia dos minifundios
(0 -10 ha) é cerca de 65% e de (0 -100 ha) representa 20%.
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Quadro 8 — Situagao fundiaria dos municipios

Belo Jardim Tacaimbo Brejo da Madre de Deus
IMOVEIS QUANT. | AREA (ha) | QUANT. | AREA (ha) | QUANT. | AREA (ha)
0-10ha 1432 5215,2 172 803,2 763 3550,1
10- 100 ha 483 13894,0 99 3094,3 501 15064,6
100 - 1000 ha 43 10318,5 26 5209,6 59 12558,3
> 1000 ha 1 1091,8 0 0,0 1 1149,0
TOTAL 1959 30519,5 297 9107,1 1318 32322,0

Fonte: Instituto Nacional de Colonizagao e Reforma Agraria — INCRA, 2003.

De uma maneira geral a pecuaria se desenvolve nas grandes e meédias
propriedades, enquanto nas pequenas predominam as lavouras de subsisténcia. Os
principais cultivos temporarios sao: milho, feijao, algodao herbaceo, batata doce e os

permanentes sao : abacaxi, mandioca e algodao arboreo.

De acordo com SILVA FILHO at al. (1998), o convénio realizado pelo
PNUD/FAO/IBAMA e Governo de Pernambuco promoveu o mapeamento da vegetacao
desta regido em 1992, por meio da interpretacédo de imagem de satélite (Landsat — 5,

TM ), escala 1:100.000 , composigao colorida dos canais 5, 4 e 3 em papel fotografico.

Este mapeamento permitiu identificar 3 tipos florestais em cada regiao

fisiografica do Estado, a saber :

Tipo Florestal Ag 2 (Figura 15) como vegetacao Arbustiva Arbdérea Aberta, e
espécies de altura média de 3,0 metros ; ocorre em solos rasos arenosos e pedregosos,
na maioria das vezes em areas que indicam um processo de regeneragcdo. Nestas

areas a topografia € suave e as maiores altitudes ficam em torno de 550 metros.
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Figura 15 — Foto da Vegetagao do Tipo Ag 2, em 13/10/2004.

Localizagdo em UTM SAD-69 : E = 783.839m e N = 9.106.186m

Tipo Florestal Ag 3, Figura 16 — Vegetacdo Arbustiva Arbdérea Fechada,
caracterizada por espécies com altura média de 4,0 metros e individuos emergentes de
7,0 metros. Ocorre normalmente em areas de topografia de suave a ondulada, em solos
profundos do tipo areno-argilosos, sendo frequente a presenca da pedregosidade e
afloramentos rochosos. Este tipo de vegetagdo apresenta-se nas encostas e topos de

serras entre as altitudes de 550 a 750 metros.
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Figura 16 — Foto da Vegetacgéao do Tipo Ag 3, em 13/10/2004.

Localizagdo em UTM SAD-69 : E = 788.739m e N = 9.079.536m

Tipo Florestal Ag 4, Figura 17 — Vegetacédo Arborea Fechada, com presencga de
alguns arbustos, altura média de 7,0 metros e emergentes com mais de 10,0 metros,
ocorre principalmente nas encostas e nos topos de serras. Nestas areas a topografia é

de ondulada a fortemente ondulada e acontece nas altitudes maiores de 750 metros.
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Figura 17 — Foto da Vegetacao do Tipo Ag 4, em 13/10/2004.

Localizagdo em UTM SAD-69 : E = 788.339m e N = 9.086.386m

A escolha da area para realizacado deste trabalho relaciona-se ao fato da mesma
possuir uma topografia bastante variavel apresentando um grau de correlagdo muito
forte com a ocorréncia dos tipos florestais o que justificou a utilizagéo da altimetria como
um dado auxiliar. Outros fatores também foram importantes tais como a disponibilidade
de cartografia, por se ter uma imagem sem cobertura de nuvens e por esta ter sido
objeto de diversos estudos anteriores facilitando desta forma a obtencdo de

informacdes sobre a vegetacéo e o relevo.

Os intervalos de ocorréncia dos tipos florestais foram obtidos com a
sobreposicdo do mapa de vegetacdo com o mapa topografico e com base nas
observagdes de campo. Assim, neste trabalho utiliza-se a mesma estratificacdo usada
pelo PNUD/FAO/IBAMA e Governo de Pernambuco visto que se adotou a mesma

escala.
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8.2 MATERIAIS UTILIZADOS

8.2.1 Dados Cartograficos

As cartas topograficas tornam-se instrumentos indispensaveis em muitas
ocasides: para orientagdo em territérios desconhecidos, para conhecer as
caracteristicas de regides longinquas, onde ndo se pode ir pessoalmente, ou para
conseguir uma visao de conjunto de territérios muito extensos. A elaboragao das cartas
topograficas obedece a regras bem precisas, adotadas internacionalmente e aplicaveis
a todo tipo de carta - desde as que representam territorios muito pequenos até as que
compreendem toda a superficie da Terra. Assim, nesta pesquisa foram utilizadas as

seguintes cartas como bases cartograficas:

Carta topografica, folha SC.24-X-B-lll, escala 1:100.000, elaborada pela 32
Divisdo de Levantamentos do Servigo Geografico do Exército para a Superintendéncia
de Desenvolvimento do Nordeste — SUDENE, em 1986. Esta foi utilizado para

orientagdo na visita de campo e estudo da topografia.

Carta de vegetacdo em 1:100.000, correspondente a folha SC.24-X-B-llI,
elaborada pelo Projeto PNUD/FAO/IBAMA/GOV. de Pernambuco (SILVA FILHO,
1998), por meio de classificagédo visual de imagens do satélite Landsat TM-7, em papel
fotografico, composicao colorida das bandas 5(R), 4(G) e 3(B). Utilizada para definigao

da legenda e na formagao do conjunto de treinamento para o processo de classificagéo.

Carta altimétricas da area de estudo em formato digital dxf, disponibilizada pela
Secretaria de Ciéncia, Tecnologia e Meio Ambiente - SECTMA e georeferenciadas em
relacdo ao Datum Codrrego Alegre e posteriormente transformada para o SAD-69.

Usada na formacgéo do Modelo Numérico de Terreno — MNT.
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8.2.2 Dados Orbitais

Nesta pesquisa utilizou-se parte da imagem Landsat TM-7, orbita/ ponto
215/066, data de obtengao 07/05/2001, georeferenciada em relagdo ao Datum SAD-69,
na diferenciacdo de tipos florestais. A referida imagem foi disponibilizada pela
EMBRAPA — Solos e sua escolha foi devido a n&o ocorréncia de cobertura de nuvens e
por ser obtida numa época seca, apesar do local ser bastante umido e inibir o registro

do contraste dos tipos florestais presentes na cena.

Além dos dados cartograficos e orbitais foram utilizados maquina fotografica,
para registrar a paisagem; Pentium IV e programas auxiliares, no processamento das
informacgdes; bindculo, na observagcdo da paisagem e GPS do tipo GARMIM, para

localizagao das amostras de treinamento coletadas no campo.

8.3 Métodos

As tecnologias de sensoriamento remoto e do SIG sédo usadas de forma para
coletar, analisar e descrever informacdes a respeito dos recursos da terra. As duas
tecnologias proporcionam capacidades e mecanismos complementares, ARONOFF
(1989).

Sistema de Processamento de Informagdes Georeferenciadas (SPRING, 1998) é
um sistema computacional desenvolvido pela equipe da Divisdao de Processamento de
Imagens (DPI) do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais. Este sistema objetiva a
integracado e analise de diferentes tipos de dados espaciais. O modelo de dados do
SPRING esta baseado no paradigma de orientacdo a objetos (CAMARA, 1995).

Assim, para a classificagdo da imagem com e sem incorporagao da altimetria, na
escala de 1:100.000 , optou-se por um desenvolvimento metodoldgico que consistiu

basicamente em trés etapas :
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1. Classificacdo de parte da imagem que recobre a area de estudo pelo

método supervisionado utilizando o algoritmo da maxima verossimilhanca (MaxVer).

2. Realizagao da integracao dos dados de altimetria antes, durante e depois

do processo de classificagdo da imagem.
3. Andlise dos resultados que forem gerados.

O desenvolvimento da metodologia se inicia com o estabelecimento da area
experimental e a importacdo dos dados para o sistema. A Figura 18 apresenta as fases
que foram desenvolvidas em cada etapa da metodologia. Na primeira etapa foram
realizados o georeferenciamento e a Classificagdo da imagem. Ja na segunda etapa foi
necessaria a formagado de um modelo numérico de terreno a partir do dado altimétrico
(curvas de niveis) que permitiu a geragao da imagem de cinza e o fatiamento do terreno
e estes, como veremos a seguir, sdo incorporados nos processos de classificagao.
Finalmente, de posse dos resultados das classificagdes, faz-se a analise dos

resultados.
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Figura 18 - Fluxograma do desenvolvimento da metodologia.
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8.3.1 Registro daimagem

O georreferenciamento, objetivou referenciar a imagem geograficamente ao
terreno por meio de sua localizagéo espacial, utilizando o sistema de coordenadas UTM
(Universal Transversa de Mercator). Foram alocadas coordenadas de pontos visiveis na
imagem e na carta topografica. Também foram adquiridos pontos de coordenadas

conhecidas por meio de GPS, de forma a estabelecer 15 pontos de controle.

Na operagao do registro da imagem foi utilizado o sistema de coordenadas da
projecdo UTM referenciadas ao Datum SAD-69, no qual todas informagdes foram
georreferenciadas nessa base cartografica. No mapa topografico foram identificados 10
pontos de controle e no campo, com o auxilio do GPS de navegagao, 5 pontos
localizados nas interse¢des de alguns rios com seus afluentes, cruzamento de riachos
com estrada, cruzamento de estradas e paredao das barragens, quadro 9. Sendo todos
os pontos visiveis na imagem. Dos 15 pontos de controle foram selecionados os 10
melhores, isto é, pontos bem distribuidos na area de estudo e que apresentava o menor
erro médio quadratico. Como resultado, obteve-se uma precisdo de 0,9 pixel (27
metros). Como a escala escolhida para o desenvolvimento do trabalho é de 1:100.000 e
considerando o erro maximo admissivel segundo o padrdo de exatidao cartografica
planimétrica estabelecido por BRASIL (1996), que nao pode ser superior a 0,5mm
vezes o denominador da escala do mapa, ou seja 50 metros no terreno, observa-se que

a precisao do registro € satisfatéria.
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Quadro 9 - Coordenadas dos pontos de controle do georreferenciamento da imagem.

PONTO E (m) N (m) OBSERVACAO

01 792.411,30 9.077.314,40 Cruzamento: BR-232 com estrada
02 783.691,30 9.072.214,42 Cruzamento: PE-180 com riacho
03 801.011,25 9.098.914,39 Cruzamento: PE-145 com riacho
04 802.911,45 9.098.324,56 Cruzamento: PE-145 com riacho
05 783.211,59 9.080.544,76 Paredao da barragem

06 797.691,75 9.077.844,67 Cruzamento: BR-232 com estrada
07 799.111,45 9.077844,36 Cruzamento: BR-232 com estrada
08 785.561,87 9.078814,83 Cruzamento: Estrada com riacho
09 799.541,61 9.111.364,57 Cruzamento: Estrada com riacho
10 799.961,72 9.110.864,74 Cruzamento: Estrada com riacho

8.3.2 Classificacdo da imagem

Parte da imagem que recobre a area de estudo, foi classificada pelo método

supervisionado utilizando-se a técnica de maxima verossimilhangca (MaxVer) e o

sistema SPRING. O treinamento foi obtido com base no mapa de vegetagcdo e na

pesquisa de campo.

Iniciando o processo de classificagdo, fez-se a composi¢céo das bandas 5 (R) 4

(G) e 3 (B) da imagem e em seguida o realce e a classificagdo com base num limiar de

aceitacédo de 95%. Este procedimento representa o experimento |.

Aguinaldo Aradujo Silva Filho
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8.3.2.1 Formacéao do conjunto de treinamento

De acordo com CHEN (1989), a escolha das areas de treinamento influi
diretamente nos resultados de classificacdo de uma area de estudo. Portanto, deve ser
coletado o maior numero possivel de informacdes a seu respeito. Estas informagdes
sao chamadas de “verdade terrestre” e normalmente sao coletadas nas observagdes

realizadas durante a visita de campo.

As amostras de treinamento supervisionado foram obtidas com base no mapa de
vegetacdo escala 1:100.000 e na pesquisa do campo. Parte das amostras foram
identificadas no mapa de vegetacao. Neste procedimento teve-se o cuidado de escolher
amostras bastante homogéneas de cada classe na imagem, mas ao mesmo tempo
procurou-se incluir toda a variabilidade dos niveis de cinza do tema em questdo. Na
pesquisa de campo, utilizou-se um receptor GPS de navegacdo para  geo-
espacializagdo das amostras e uma camara fotografica no registro da fisionomia da
vegetacdo. A pesquisa de campo aconteceu em duas etapas uma no més de outubro

de 2004 e outra em novembro do ano de 2004.

8.3.3 Geracdo dos dados de altimetria

Para incorporar a altimetria no processo de classificagcdo dos tipos florestais
contidos na imagem, segundo os intervalos de altura pré-definidos por meio da
superposicdo do mapa de vegetagcao com topografico, foi preciso gerar um modelo

numeérico de terreno.

A formacdo do modelo numérico de terreno - MNT foi iniciada com entrada da
altimetria (formato (dxf )) no sistema por meio da importagdo dos dados (curvas de
niveis, Figura 19(a). A partir desses dados gerou-se uma grade retangular de 30m x
30m (compativel com a resolugdo da imagem utilizada) e a declividade no modo MDT
do sistema, Figura 19b. O fatiamento do terreno (Figura 20(a)) foi gerado a partir da

grade retangular e os temas da imagem tematica tiveram como base nos intervalos de
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ocorréncia dos tipos florestais (< 550, 550 — 750 e > 750 metros) identificados com base

no cruzamento das informagdes dos mapas de vegetacédo e topografico da area de

estudo. Desta forma, um plano de informagao de categoria numérica originou um plano

de informagao de categoria tematica (fatiamento) representando um aspecto particular

do modelo numérico de terreno. O sistema também permitiu a geragdo da imagem em

niveis de cinza de 0 a 255, (Figura 20(b)), para o modelo numérico de terreno onde a

resolugdo (em metros) da imagem de saida tem a mesma da grade retangular que a

gerou. Sendo estes produtos utilizados durante e apds do processo de classificagéo

da imagem.
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Figura 19 - (a) Curvas de niveis (b) Grade retangular
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LEGENDA

B > 750m

B 550 - 750m

0 —550m

Figura 20 - (a) Fatiamento do terreno (b) Imagem NC (representagao da

altimetria em niveis de cinza)

8.3.4 Incorporacdo da altimetria antes do processo de classificacao

Na incorporagéo da altimetria antes do processo de classificagéo, estratificou-se
a area de estudo com base na informacao auxiliar (segundo intervalos altimétricos pré-
definidos), e a classificagcdo da imagem é realizada separadamente para cada tipo

florestal.
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A metodologia utilizada no experimento Il consiste em recortar as bandas da
imagem original conforme os intervalos de altimetria do terreno, estabelecidos
anteriormente; formacdo das composi¢cdes dos recortes das bandas e realces;
classificagdo das composi¢cdes dos recortes das bandas separadamente e unido das

classificagcdes dos recortes para obtencao do resultado.

Na obtencdo dos recortes da imagem original, segundo intervalos de alturas,
utilizou-se um programa na linguagem LEGAL do SPRING (Anexo Il). Os resultados

estao apresentados no quadro 24 do anexo lll.

8.3.5 Incorporacao da altimetria durante o processo de classificagao

No caso do experimento lll, a integracdo da informacado auxiliar (altimetria) no
algoritmo de classificacao é feita com a adicdo de um canal légico, representado pela

imagem de cinza como o aspecto da altimetria, no processo de classificagéo.

Assim, esta metodologia consiste na formagédo de uma composi¢ao das bandas 5
(R), 4 (G) da imagem original adicionada a imagem de cinza (B) do MNT representando
a altimetria como dado auxiliar (canal I6gico), gerando uma nova imagem (Figura 21) e
em seguida fez-se o realce da composicdo e a classificagdo pelo processo

supervisionado utilizando-se o algoritmo da Maxima Verossimilhanca.
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Figura 21 — (a) Composigao das bandas 5 (R), 4 (G) mais a imagem (NC) (B). (b) Composi¢ao

original

8.3.6 Incorporacdo da altimetria apés o processo de classificacdo

O experimento IV realizou-se com a incorporag¢ao dos dados de altimetria apos o
processo de classificagdo da imagem. Este processo é realizado com o cruzamento de
dois planos de informacbes PI1 (Imagem classificada sem o dado da altimetria,
experimento 1), e PI2 (fatiamento do terreno, Figura 20(a), obtido com base nos

intervalos das altimetrias que definem a ocorréncia das classes de tipos florestais).

A definigdo de 9 regras possibilita o cruzamento dos dois planos de informagdes

para a obtencdo da imagem reclassificada. Com base nestas regras mostradas a
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seguir, elaborou-se um programa na linguagem legal do SPRING (anexo 1ll) e efetuou-

se o cruzamento dos dois planos de informagdes envolvidos no problema.

Supde-se que IT seja a Imagem classificada e MNT seja o Intervalo do
fatiamento. No caso da imagem classificada o vermelho € a vegetacéo arborea (Ag 4), o
azul é a vegetacdo arbustiva arborea fechada (Ag 3) e o amarelo é a vegetagao
arbustiva arbdrea aberta (Ag 2).

Sabendo-se que a vegetagao do tipo Ag 2 ocorre em geral em altimetrias menor
que 550 metros, que a vegetacdo Ag 3 ocorre em altimetrias entre 550 e 750 metros e
que a vegetacdo Ag 4 ocorre em altimetrias superior a 750 metros, tem-se as regras
abaixo para corrigir possiveis classificagbes erradas de pixels nas classes de
vegetagao. Para melhor entendimento das regras tem-se que amarelo indica tipo Ag 2,
azul indica tipo Ag 3 e vermelho tipo Ag 4. IT é a classificagdao pela maxima

verossimilanga (apenas espectral).

Se IT =Vermelho e MNT > 750 metros — Faga vermelho
Se IT =Vermelho e 550 < MNT < 750 metros — Faca azul

Se IT =Vermelho e MNT < 550 metros — Faga amarelo

Se IT =Azul e MNT > 750 metros — Faca vermelho
Se IT =Azul e 550 < MNT < 750 metros — Faca azul

Se IT =Azul e MNT < 550 metros — Faca amarelo

Se IT =Amareloe MNT > 750 metros — Faga vermelho

Se IT = Amareloe 550 < MNT < 750 metros — Faca azul

Se IT =Amareloe MNT < 550 metros — Faga amarelo
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Antes do cruzamento dos planos de informacgdes fez-se necessario transformar a
imagem classificada em uma imagem tematica, pois o sistema utilizado (SPRING) so6
permite realizar o cruzamento de dados de duas categorias iguais, nesse caso
tematicas, entdo para isso utilizou-se uma funcéo disponivel no aplicativo do SPRING
chamada Mapeamento de classes para imagem Tematica, que permitiu a
transformacado da imagem classificada em uma imagem tematica, e com as devidas
associagdes de atributos (cores associadas as classes), obtivemos a transformacgao da
imagem classificada para uma classificada tematica. A imagem resultante forma um

novo plano de informagéo que recebeu o nome de Mapaorg.
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9. RESULTADOS E DISCUSSOES

Neste capitulo sdo apresentados e discutidos os resultados que foram obtidos na
pesquisa com base na metodologia proposta. Assim, sao apresentados o resultado da
composigao utilizada na classificagdo da imagem e os resultados das classificagcdes
(Figura 23), as matrizes de erros das classificagbes e as matrizes classificacdo com a
distribuicdo de porcentagem de "pixels" classificados corretamente e erroneamente em
cada tema estdo aqui representados, para cada caso estudado. Considera-se como
experimento | a classificacdo sem uso da altimetria, experimento Il classificagdo com
uso da altimetria antes processo de classificacdo, experimento lll classificagdo com uso
da altimetria durante o processo de classificagcdo e experimento IV classificagdo com
uso da altimetria apds o processo de classificagdo. Foi utilizado o sistema SPRING
(versdo 4.0) do INPE e a linguagem LEGAL para desenvolver os resultados a seguir

mostrados.

9.1 Trabalho de campo e classificacao preliminar

Na pesquisa de campo, utilizou-se um receptor GPS de navegacédo para geo-
espacializagdo das amostras, camara fotografica no registro da fisionomia da
vegetacao, a carta de vegetacao para identificagdo do tipo florestal e carta topografica
para verificar a altitude de ocorréncia do tipo florestal. Foram realizadas duas viagens
ao campo. A primeira em outubro de 2004 e a segunda em novembro de 2004. Estes

dados representam a verdade terrestre.

A primeira viagem a campo possibilitou tanto a formagao preliminar do conjunto
de treinamento (quadro 10) quanto a realizagdo do primeiro teste da classificagcao que é
mostrada pela Figura 22(a) onde se compara o que se obteve na imagem com o
resultado da verdade de campo. A qualidade da classificacdo, por sua matriz de erro, é
mostrada no quadro 11. Os primeiros resultados mostraram, por meio da matriz de erro,

que existe uma confusdo média de 10,35% entre as classes para um limiar de

83

Aguinaldo Aradujo Silva Filho



Uso de altimetria e imagens de satélite na diferenciacdo de tipos florestais

aceitacao de 95% e que esta confusédo fica por conta das similaridades espectrais dos
tipos florestais arboreo fechado (Ag 4) com o arbustivo arbéreo fechado (Ag 3) e o
arbustivo arbéreo fechado (Ag 3) com o arbustivo arboreo aberto (Ag 2), o que pode ser

observado no quadro 11.

Quadro 10: Amostras preliminares para o treinamento

Tipo Florestal N° de amostras da N° de amostras da
pesquisa no mapa de pesquisa de campo TOTAL
vegetacédo
Ag-2 05 13 18
Ag-3 10 09 19
Ag-4 20 02 22
TOTAL 35 24 59

Figura 22 — Resultados: (a) Classificagao preliminar e (b) Composigéo 5, 4 e 3.

O sistema permite também realizar, antes da classificagdo, a analise quantitativa
das amostras que participardo do treinamento no momento da classificagdo. Assim,
foram eliminadas as amostras que apresentaram confusédo média acima de 10,35% . De
posse das amostras e das bandas escolhidas, a imagem foi classificada com um limiar
de aceitacdo de 95%, com a técnica de classificagcdo supervisionada de maxima
verossimilhanga (MaxVer), o que gerou um resultado preliminar (Figura 27). Em cada
elemento da matriz de erro é apresentado o numero de pixels classificados em cada

classe e o percentual correspondente.
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LEGEMDA

B egetagio arbdres
B Vegetacho arbustiva arbdres fechads
[] Vegetagio arbustiva arbérea abera

Figura 22 — (a) Classificagao preliminar e (b) Composic¢ao 5, 4 e 3.

Quadro 11 - Matriz de Erros da classificagado preliminar sem uso da Altimetria

Classes do Verdade de campo
mapa tematico
Ag2 Ag3 | Ag4 | Abstencio | SOMa
Linh.
Ag2 3.597 | (1.006) 34 209 4.846
19,09% | 5,34% | 0,18% 1,11%
Ag3 249 1.292 77 44 1.662
1,32% | 6,86% | 0,41% 0,23%
Ag4 26 558 11.218 529 12.331
0,14% | 2,96% | 59,55% 2,81%
Soma Col. 3.872 2.856 | 11.329 782 18.839

Aguinaldo Aradujo Silva Filho
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Classes tematicas | Exatiddo do Classificador Exatid@o do usuario
Ag2 92,90% 77,57%
Ag3 45,24% 79,85%
Ag4 99,02% 95,05%

Desempenho geral: 85.50 %

Confusdo média : 10.35 %

Abstencdo média: 4.15%

Estatistica KHAT : 74.09 %

Considerando a matriz de classificacdo para classificagdo preliminar (quadro12),

observa-se que os pixels classificados corretamente nas classes Ag 2 e Ag 3 ficaram

abaixo de 90%. Assim, para tomar a classificagdo como referéncia adicionou-se mais

amostras para melhorar a classificagdo nestas classes.

Quadro 12 - Matriz de classificagdo para a classificagédo preliminar.

Classes do mapa tematico Verdade de campo
Ag 2 Ag 3 Ag4 | Abst. |Soma
Ag 2 74,22% |20,76% | 0,71% |4,31% | 100%
Ag 3 14,98% |77,74% | 4,63% |2,65% | 100%
Ag 4 0,21% | 4,53% |90,97% |4,29% | 100%

Finalmente, com a incorporagdo das novas informagdes coletadas na segunda

visita de campo compde-se o conjunto de treinamento, quadro 13, para a classificagao

Aguinaldo Aradujo Silva Filho
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definitiva, mostrada na Figura 23(b). A incorporagdo das novas informagdes ajudou a

diminuir a confusdo média que passou de 10,35% a 4,28%.

Quadro 13 - Amostras definitivas para o treinamento.

N° de amostras da N° de amostras da
Tipo Florestal pesquisa no mapa de pesquisa de campo TOTAL
vegetacao
Ag-2 05 16 21
Ag-3 10 13 23
Ag-4 20 09 29
TOTAL 35 38 73

O sistema utilizado permite realizar, antes do processo de classificacdo, a
andlise quantitativa das amostras que participaram do treinamento no momento da
classificacdo. Assim, foi possivel eliminar as amostras que apresentaram confuséo
maior que 10% entre as classes e o limiar de aceitacdo considerado foi de 95%. Assim,

das classes Ag 2, Ag 3 e Ag 4 foram eliminadas 4, 5 e 6 amostras respectivamente de

cada classe. Entdo, com o novo conjunto de treinamento e utilizando-se a técnica
de classificagcao supervisionada de maxima verossimilhanga (MaxVer) fez-se uma nova
classificacdo que é tida como referéncia de comparacdo com as obtidas com a

incorporacao da altimetria.

A Figura 23 mostra alguns resultados da classificagdo com os experimentos de |
a IV e que séo explicados na segao 9.2.
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Figura 23 — Resultados: a) Composi¢ao das bandas 5, 4 e 3 b) experimento | c) experimento |l d) experimento Ill €) experimento IV

Aguinaldo Aradujo Silva Filho
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9.2 Analise visual da classificagdo

A andlise mostrada nos itens a seguir estdo baseadas na Figura 23 onde é
feita uma relacdo entre o alvo e as classes de vegetagcdo em cada experimento

realizado.

9.2.1 Analise visual do experimento |

Alvo 1 os pixels foram classificado na classe Ag 2, na realidade existe uma
similaridade espectral entre as classes Ag 2, Ag 3 e Ag 4 que pode ser visto no
quadro 19 a seguir. Para o alvo 2 houve similaridade espectral de Ag 2 com Ag 3,
ver quadro 19. Ja para o alvo 3 ocorreu uma similaridade espectral entre as classes
Ag2, Ag 3 e Ag 4. No caso do alvo 4 mostra a similaridade espectral das classes Ag
4 e Ag 3. Pois esta regido fica situada no topo da serra onde a ocorréncia real é da
classe Ag 4 e ndo da Ag 3. Nos alvos 5 e 6 ocorreu similaridade da classe Ag 2 com
a classe Ag 3. Finalmente, no alvo 7 ocorreu similaridade da classe Ag3 com a

classe Ag 4.

9.2.2 Analise visual do experimento Il

Os alvos 8 e 9 pixels de Ag 3 nao foram classificados, essa absteng¢ao pode
ser verificada no quadro 23 a seguir. Ja para o alvo 12, pixels da classe Ag 4 néo
foram classificados. Nos alvos 13 e 14 ocorreu uma grande abstengao de pixels da
classe Ag 2, o que pode ser verificado no quadro 20. Ja para o alvo 17, pixels das

classes Ag3 e Ag 4 nao foram classificados.

Este experimento mostra que ocorreu uma quantidade significativa de
abstencado de pixels. Possivelmente esse resultado melhore com a utilizagcdo de

amostras mais representativa de cada classe.
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9.2.3 Analise visual do experimento Il

Nos alvos 10, 11 e 15 pixels das classes Ag 3 e Ag 4 nao foram classificados.

Ja no alvo 16, pixels da classe Ag 4 nao foram classificados.

Apesar do experimento ndo ter apresentado uma resposta visual esperada,

ele apresentou uma resposta estatistica satisfatéria.

9.2.4 Anélise visual do experimento IV

O resultado visual mostrado por esse experimento mostra como se apresenta
a imagem do experimento |, apds o processo de reclassificagdo que resultou na
corregao da similaridade espectral entre as classes Ag 2, Ag 3 e Ag 4 classificadas

no experimento | em torno de 4,28%.

9.3 Analise numérica dos resultados

Na anadlise quantitativa dos resultados da classificacdo sdo usadas as
matrizes de erros, o desempenho geral (global), confusdo média, abstengdo média e
a estatistica KHAT (kappa) dos quatros experimentos sdo mostradas pelos quadros
14, 15, 16 e 17 a seguir.
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Quadro 14 - Matriz de erros da classificagdo sem uso da altimetria

Classes N do Verdade de campo
mapa tematico Ag-2 | Ag3 | Ag4 |Abstencao |SomaLinh.
Ag 2 512 16 0 26 554
34,27% | 1,07% | 0,00% 1,74%
Ag 3 9 237 6 11 263
0,60% | 15,86% | 0,40% 0,74%
Ag 4 0,00 33 600 44 677
0,00% 2,21% | 40,16% 2,95%

Soma Col. 521 286 606 81 1.494
Classes tematicas | Exatid&o do classificador Exatiddo do usuario
Ag 2 98,27% 96,97%

Ag 3 82,87% 94,05%
Ag 4 99,01% 94,79%

Desempenho geral: 90,29 %
Confusao média: 4,28 %
Abstengao média: 5,42%

Estatistica KHAT: 85,57 %

A matriz de erro da classificagcdo (quadro 14), mostra a qualidade da
classificagdo que sera considerada como referéncia na comparagdo dos métodos

onde sdo incorporada a altimetria.
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Quadro 15 - Matriz de erros da classificagcdo com uso

da altimetria antes do processamento

Classes B do Verdade de campo
mepa temetico Ag2 | Ag3 | Ag4 | Abstencio | Somakinh.
Ag 2 633 0 0,00 50 683
53,64% | 0,00% | 0,00% 4,24%
Ag 3 0 297 0 8 305
0,00% | 25,17% | 0,00% 0,67%
Ag 4 0 0 188 4 192
0,00% | 0,00% | 15,93% 0,34%

Soma Col. 633 297 188 62 1.180
Classes tematicas | Exatidao do classificador Exatid@o do usuério
Ag2 100% 100%

Ag3 100% 100%
Ag4 100% 100%

Desempenho geral: 94,74 %
Confusao média: 0,00 %
Abstengdo meédia: 5,26 %

Estatistica KHAT: 91,57 %

No quadro 15, observa-se que a exatiddo do produtor (classificador) e do
usuario para as classes Ag 2, Ag 3 e Ag 4 é de 100%. Isto acontece quando se
utiliza a técnica de classificagao por estratificacédo geografica, isto &, as classes sao
classificadas separadamente e nao existe confusdo de similaridade espectral entre

elas.
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Quadro 16 - Matriz de erros da classificacdo com uso da altimetria durante o processamento

Classes do Verdade de campo
mapa tematico :
Ag2 | Ag-3 | Ag4 | Abstencio | SomaLinh.
Ag-2 234 0 0 13 247
14,65% | 0,00% 0,00% 0,81%
Ag-3 0 412 0,00 12 424
0,00% | 25,80% | 0,00% 0,75%
Ag-4 0 5 874 47 926
0,00% 0,31% | 54,73% 2,94%
Soma Col. 239 412 874 72 1.597

Classes tematicas | Exatid@o do classificador Exatiddo do usuério
Ag2 100,00% 100,00%
Ag3 98,80% 100,00%
Ag4 100,00% 99,43%

Desempenho geral: 95.18 %

Confusao média: 0.31%
Abstengdo média:  4.51 %
Estatistica KHAT: 92.11 %

O quadro 16, mostra que a utilizagao da altimetria durante o processo de
classificagdo em forma de canal l6gico provocou uma grande abstencdo na
classificagao de pixels da classe Ag 4 e que possivelmente esta absten¢ao provocou
0 nao mapeamento de pixels desta classe situados nos topos de morros, o que pode

ser visto na analise visual do experimento Ill.
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Quadro 17 - Matriz de erros da classificagdo com uso da altimetria apds o processamento.

Classes do Verdade de campo
mapa temético -
Ag-2 | Ag-3 | Ag-4 |Abstencao |SOmalLinh.
Ag-2 222.457 0 0 12.579 235.036
22,63% | 0,00% | 0,00% 1,35%
Ag-3 0 528.045 0,00 26.436 554.481
0,00% | 53,73% | 0,00% 2,57%
Ag-4 0 0 178.904 14.348 193.252
0,00% | 0,00% | 18,20% 1,50%
Soma Col. 222.457 | 528.045 | 178.904 53.363 982.769
Classes Exatidao do classificador Exatiddo do usuario
tematicas
Ag2 100% 100%
Ag3 100% 100%
Ag4 100% 100%

Desempenho geral: 94,57 %
Confusao média: 0.00 %
Abstencao média: 5,42 %

Estatistica KHAT: 91,34 %

O quadro 17, mostra que a exatiddo do produtor (classificador) e do usuario
sao de 100% visto que a técnica do uso da altimetria aplicada no pds-
processamento faz com que os erros de inclusdo sejam corrigidos em fungdo das
regras definidas na ocorréncia das classes em relacdo a variagcdo do gradiente

altimétrico.

O resumo dos desempenhos e do coeficiente Kappa dos experimentos

realizados, sao apresentados no quadro 18. Sendo o experimento | referente a
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classificagdo da imagem sem incorporagdo de dados auxiliares, experimento |l
referente a classificagdo da imagem com incorporagdo de dados auxiliares no pre-
processamento, experimento Ill referente a classificagdo da imagem com
incorporacdo de dados auxiliares durante o processo de classificacdo e o
experimento IV referente a classificagdo da imagem com incorporagdo de dados

auxiliares no pds-processamento, é apresentado no quadro 18.

Quadro 18 - Resumo do desempenho geral e do

coeficiente Kappa dos experimentos.

Experimentos | Desempenhos (%) kappa
I 90,29 0,8544
I 94,74 0,9157
1l 95,18 0,9211
\Y 94,57 0,9134

Houve uma melhora de aproximadamente 5% na classificagdo com a
incorporacao da altimetria antes, durante e depois do processo de classificagao que
pode ser vista pelos desempenhos e coeficientes Kappa apresentados no quadro
18. Isto mostrou que a altimetria incorporada como dado auxiliar no processo de
classificagdo é uma técnica que serve para minimizar a similaridade entre classes

quando se deseja classificar a vegetagao por meio de imagem de satélite.

As matrizes de classificacdo dos quatro experimentos mostrando a
distribuicdo de porcentagem dos pixels classificados corretamente e erroneamente

sao mostradas pelos quadros 19, 20, 21 e 22.
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Quadro 19 — Matriz de classificagéo (experimento I).

Classes do mapa tematico

Verdade de campo

Ag2 | Ag3 | Ag4 | Abst. |Soma
Ag 2 92,42% | 2,89% | 0,00% |4,69% | 100%
Ag 3 3,42% |90,11% | 2,28% |4,19% | 100%
Ag 4 0,00% | 4,87% |88,64% |6,49% | 100%

No quadro 19, pode-se verificar que 2,89% dos pixels da classe Ag 2
amostrada, foram classificados como pertencentes a classe Ag 3, tem-se uma
confusdo de similaridade espectral da classe Ag 2 com Ag 3. Os 3,42% dos pixels
da classe Ag 3 amostrada, foram classificados como pertencentes a classe Ag 2 e
2,28% foram classificados como pertencentes a classe Ag 4, o que mostra uma
confusdo de similaridade espectral da classe Ag 3 com as classes Ag2 e Ag 4. Ja os

4,87% dos pixels da classe Ag 4 amostrada, foram classificados como pertencentes

a classe Ag 3.

Quadro 20 — Matriz de classificagdo (experimento Il)

Classes do mapa tematico

Verdade de campo

Ag2 | Ag3 | Ag4 | Abst. |Soma
Ag 2 92,67% | 0,00% | 0,00% |7,33% | 100%
Ag 3 0,00% |97,37% | 0,00% |2,63% | 100%
Ag 4 0,00% | 0,00% [97,92% |2,08% | 100%

A matriz de classificagdo experimento Il (quadro 20), ndo apresentou
confusao de similaridade entre classes em virtude dessas serem classificadas em

separado. O que é uma particularidade da técnica utilizada. O sucesso desse

método € atingido quando se tem um bom conjunto de treinamento.
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Quadro 21 — Matriz de classificagéo (experimento ).

Classes do mapa tematico Verdade de campo
Ag2 | Ag3 | Ag4 | Abst. |Soma
Ag 2 94,74% | 0,00% | 0,00% |5,26% | 100%
Ag 3 0,00% |97,17% | 0,00% |2,83% | 100%
Ag 4 0,00% | 0,54% |94,38% |5,08% | 100%

Na matriz de classificacdo do experimento Ill observa-se que 0,54% dos
pixels da classe Ag 4 amostrada, foram classificados como pertencentes a classe Ag
3. Apesar dessa matriz apresentar um bom resultado para a classificagdo, o
resultado visual (Figura 24d) mostra que n&do foram classificados os pixels que

ocorrem nos topos de morros tendo pequenas areas com tipo florestal Ag 4.

Quadro 22 — Matriz de classificagéo (experimento V).

Classes do mapa tematico Verdade de campo
Ag2 | Ag3 | Ag4 | Abst. |Soma
Ag 2 94,65% | 0,00% | 0,00% [5,35% | 100%
Ag 3 0,00% [95,23% | 0,00% [4,77% | 100%
Ag 4 0,00% | 0,00% |92,58% |7,42% | 100%

A matriz de classificacdo correspondente ao experimento IV ndo apresenta
confusao de similaridade espectral, visto que, a técnica pods-classsificagao utilizada

promove a reclassificacao dos pixels classificados incorretamente.

Fazendo-se uma analise dos quadros 20, 21 e 22 em relagdo ao quadro 19,
pode-se concluir que as trés técnicas de integragcdo da altimetria no processo de
classificagao supervisionada utilizadas mostraram que sé&o eficientes para diminuir a

similaridade espectral entre classes de tipos florestais.
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Como visto anteriormente, a abstencao representa o quanto de pixels nao foi

classificado. Sendo assim, o quadro 23 mostra a abstencdo de pixels dos

experimentos realizados por classes tematicas.

Quadro 23 — Abstencgdes de pixels dos quatro experimentos.

Classes Experimento | | Experimento Il | Experimento Il | Experimento IV
tematicas

Ag 2 4,69% 7,33% 5,26% 5,35%

Ag 3 4,19% 2,63% 2,83% 4,77%

Ag 4 6,49% 2,08% 5,08% 7,42%

Verifica-se, no quadro 23, que a maior abstengcédo dos pixels da classe Ag 2

ocorreu no experimento Il e a menor de pixels ficou por conta da classe Ag 4 no

experimento Il.
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10. CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Esta dissertacdo teve como objetivo desenvolver uma metodologia que
melhorasse a classificagao por maxima verossimilhanca, a partir de dados auxiliares.
No caso aqui desse estudo foi utilizado como dado auxiliar a altimetria, visto que os

tipos florestais estudados ocorrem em determinados intervalos de altimetria.

A pesquisa de campo foi um importante apoio para a elaboracdo deste
trabalho além dos dados cartograficos da area tais como: mapa topografico, mapa
de vegetagao, imagem ETM+ do Landsat 7 e também a utilizacdo do ambiente do

sistema SPRING na versao 4.0.

As trés técnicas de integracdo da altimetria no processo de classificagéo
supervisionada utilizadas mostraram que sao eficientes para diminuir a similaridade
espectral entre classes de tipos florestais em areas onde a topografia influencia no

porte da vegetagao (areas de matas serranas e de brejos de altitudes).

A utilizacao da altimetria antes do processo de classificacdo requer que além
de se ter os intervalos de ocorréncia dos tipos florestais bem definidos precisa-se
também compor um bom conjunto de treinamento para que seja minima a abstengao
de pixels nao classificados em cada classe, uma vez que estas sdo classificadas

separadamente.

A técnica de poés-classificacdo utilizando a altimetria como dado auxiliar
oferece diversas vantagens. Primeiramente, €& simples, rapida e facilmente
implementada. Segundo é eficiente porque funciona somente com classes de
“‘problemas”. Terceiro, € relativamente simples incluir diversos tipos de dados
auxiliares. Finalmente, porque é efetuado apds a classificagao, erros produzidos na
selecdo das normas podem ser corrigidos facilmente e nao requerem que a

classificagao seja refeita.

A determinacdo da matriz de erros permite verificar e analisar as confusdes
ocorridas entre as classes tematicas levantadas e a acuracia da classificagao por

meio do desempenho geral e do coeficiente kappa.

Os valores obtidos do coeficiente Kappa, menores do que a Exatiddo Global

justifica-se pelo fato do indice Kappa considerar todas as células da matriz de erros.
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Foram elaborados programas na linguagem LEGAL do SPRING para

desenvolver as metodologias e que estéo relacionados no anexo deste trabalho.

Como resultado da incorporacdo da altimetria antes do processo de
classificagao tem-se um desempenho global de 94,74% e um coeficiente kappa de
0,9157 (91,57%). Ja para a da altimetria durante do processo de classificagdo tem-
se um desempenho global de 95,18% e um coeficiente kappa de 0,9211 (92,11%). E
finalmente na incorporacao da altimetria apds o processo de classificacdo tem-se um
desempenho global de 94,57% e um coeficiente kappa de 0,9134 (91,34%). Isto &
um bom resultado, visto que contribui com a melhora da estimativa das areas

cobertas com os tipos florestais estudados.

Como recomendagao tem-se que as técnicas aqui desenvolvidas para
incorporar o0 dado de altimetria no processo de classificagdo, requerem que o
analista tenha o conhecimento detalhado dos objetos de interesse e seu
relacionamento com o dado auxiliar antes de tentar melhorar a classificagao e que o

numero de classes que apresentem similaridade espectral seja pequeno.
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ANEXO 1

A Linguagem LEGAL

Neste item, procura-se descrever de forma resumida sobre uma pequena
visdo da linguagem LEGAL, visto que a mesma foi utilizada para gerar alguns

resultados.

A Linguagem Espacial para Geoprocessamento Algébrico — LEGAL, € uma
linguagem de comandos interpretados para uso em analise geografica que esta

disponivel no ambiente do sistema SPRING.

Um programa em LEGAL consiste de uma sequéncia de operacdes descritas
por sentencas organizadas segundo regras gramaticais, envolvendo operadores,
funcdes e dados espaciais, categorizados segundo o modelo de dados do Spring, e
representados em planos de informacdes e mapas cadastrais de um mesmo banco
de dados / projeto Spring. Planos das categorias numérico e imagem correspondem
a representacdo em formato matricial. A maioria dos operadores sobre planos do
modelo tematico também faz uso de representacdes matriciais. Mapas do modelo
cadastral, que representam espacialmente dados do modelo Objeto, fazem uso de

representacdes no formato vetorial.

Assim, um programa em LEGAL é constituido de sentengas (linhas de
comando), que estdo estruturadas em trés partes: declaragdes, instanciagdes e

operacgodes.

Declaracdes: nesta parte sdo definidas as variaveis de trabalho. Cada
variavel deve ser declarada explicitamente, isto €, deve-se fornecer um nome e

associa-la a uma categoria no esquema conceitual.
Exemplos:
Imagem banda3, banda4, banda5 (“Landsat”);

Tematico vegetacéo(“Tipo_ Vegetagdo”), solo(“Tipo_ Solo”);
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Numerico alti (“ALTIMETRIA”)

Instanciacao: nesta parte recuperam-se os dados ja existentes do banco de
dados ou cria-se um novo plano de informagao. Este novo plano de informacéao
podera entdo ser associado ao resultado de operagbes em LEGAL. Assim, a
linguagem permite a criacdo de novos planos de informagdes (Pls) para armazenar
resultados de expressdes envolvendo outras representacoes, utilizando a palavra
reservada NOVO, ou ainda a recuperagdao de planos de informagdes (PIs)

previamente criados, por meio da palavra Recupere.

Exemplos de recuperacéao de Pls:

tema = Recupere (Nome = “vegetacao”);

alti = Recupere (Nome = “CotasAltimetricas”);
ima = Recupere (Nome = “TM4");

Exemplos de criagao de Pls:

solo = Novo (Nome
Vetor);

“solos_A”, ResX=50, ResY=50, Escala=100000, Repres =

alti = Novo (Nome “‘Altimetria”, ResX=50, ResY=50, Escala=100000, Min=0,

Max=100);

ima = Novo (Nome = “ImagemTM_Res”, ResX=30, ResY=30);

Operacdes: apds a declaragdo e instanciagcdo das variaveis segue-se a
definicdo das agbes validas sobre elas. Os resultados de agdes em LEGAL sao
invariavelmente representados por operagdes. Numa operagao uma variavel recebe
o resultado do processamento de expressdes envolvendo operadores da linguagem

que atuam sobre as variaveis declaradas e instanciadas previamente no programa.
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ANEXO 2

//Programa para recortar a imagem original (Mascarar uma Imagem)
{
// Declaracao das variaveis
Imagem tm5, tm5M ("imagem");
Tematico masc ("fatiamento");
/I Instanciagao das variaveis
tm5 = Recupere(Nome = "TM2001_1_1");
masc = Recupere (Nome = "Fat5");
tm5M = Novo(Nome="nova_imagem", ResX=30, ResY=30);
// Operacéo de cruzamento : imagem binaria x banda da imagem original

tm5M = masc.Class == "meb550" ? tm5 : 255 ;

O programa nos transmite a seguinte informagado, se a classe for igual a
meb550, faga com que a imagem naquele ponto fique igual a imagem utilizada como
mascara, caso contrario fique branca. Este processo foi utilizado para obter os
outros recortes referentes aos intervalos de ocorréncia da vegetagdo, quadro
24(anexo 3).
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ANEXO 3

e Quadro 24 — Recortes da imagem original segundo intervalos de alturas

Banda 3 Banda 4 Banda5 Intervalo de

Altura(m) e Tipo

florestal

0500 (Ag 2)

550 - 750 (Ag 3)

AT T { r > 750 (Ag 4)
"n ' . N "n '
ﬁ_*‘ n--“‘i &“

T gmE T RS Tk
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ANEXO 4

//Programa para o cruzamento dos planos de informacdes

/1

{//Declaragao das variaveis tematicas
Tematico veg("fatiamento"), alt("fatiamento"), mq("fatiamento");
/lInstanciagcbes das variaveis tematicas

veg = Recupere(Nome="ClassT5-T_T") __mstancla___,

b

alt = Recupere(Nome="Fat5_T");

instancja
mq = Novo(Nome="Mapaorg", ResX=30,ResY=30, =100.000);

//Operagdes para o cruzamento

mq = Atribua(CategoriaFim = "fatiamento")

"Aaa" : (veg.Classe == "Ag3" && alt.Classe == "me550")||
(veg.Classe == "Ag4" && alt.Classe == "me550")||
(veg.Classe == "Ag2" && alt.Classe == "me550"),

"Aaf" : (veg.Classe == "Ag2" && alt.Classe == "maiq550")||
(veg.Classe == "Ag4" && alt.Classe == "maiq550")||
(veg.Classe == "Ag3" && alt.Classe == "maig550"),

"Aar" : (veg.Classe == "Ag4" && alt.Classe == "maiq750") ||
(veg.Classe == "Ag2" && alt.Classe == "maiq750") ||

(veg.Classe == "Ag3" && alt.Classe == "maiq750") };
}
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ANEXO 5

1. TEORIA DE BAYES PARA CLASSIFICACAO DE IMAGENS

Na classificagcdo da cobertura vegetal e de solo contidas numa imagem,
necessita-se de uma formulagao matematica para que o computador possa decidir a
qual das duas classes um determinado pixel pertence. Quando, na imagem, se
dispbe de um grande numero de pixels destas classes, pode-se calcular o
histograma de freqUéncia relativa caracteristica de cada classe, que pode ser
considerado como aproximagao para a fungao de densidade de probabilidade (FDP),
Figura 24. A funcdo de densidade de probabilidade condicional, p(x|1) e p(x|2),
representa a probabilidade de um pixel com valor x ocorrer na classe 1 ou na classe

2 respectivamente.

A funcdo de densidade de probabilidade de cada classe pode ser ainda
ponderada pela probabilidade “a priori” p(i), da classe i ocorrer na imagem. Em
sensoriamento remoto a probabilidade “a priori” pode ser estimada através do
conhecimento da area, de mapas existentes, e de dados histéricos. Portanto, a
fungéo p(x|i)p(i), representa a probabilidade que um pixel de valor x possa pertencer
a classe i. No caso da Figura 26, tem-se o efeito da probabilidade a priori sobre as

FDP’s das classesi=1, 2.

Classe 1

i
PUx1i) Classe 2

Figura 24 — Fungao Densidade de Probabilidade das classes 1 e 2.
Fonte: SCHOWENGERDT (1980).
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p(1)=p(2)

=== p(2)>p(1)
------- p(1)>p(2)

p{xp(D)

Figura 25 — Efeito da probabilidade “a priori” sobre as fungbes de densidade de
probabilidades das classes 1 e 2.
Fonte: SCHOWENGERDT, (1980).

Para classificar um pixel, precisa se conhecer a probabilidade “a posteriori”
p(i/x) deste pixel pertencer a cada uma das classes de interesse i , dado que o pixel
tem um valor x. Segundo, (SCHOWENGERDT, 1980), isto pode ser calculado por:

P(x11)p@) (10)

p(ix) = 000

onde: p(x)= Z p(x|i)p(i) € a probabilidade do pixel de nivel de cinza x ocorrer.
i=1

Para o caso visto anteriormente n = 2.

n € o numero de classes

X € uma variavel aleatéria dada pelos niveis de cinza

p(i|x) & a probabilidade “a posteriori” da classe i dado que o pixel x ocorrer.

p(xi) € a funcdo de densidade de probabilidade que representa a distribuicdo dos

niveis de cinza dentro da classe i.

p(i) é a probabilidade “a priori” da classe i ocorrer na area de interesse.
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p(x) é a probabilidade do pixel x ocorrer.

A regra de decisédo de Bayes pode ser formulada a partir da probabilidade “a
posteriori” da equacao (10). Como p(x) é igual em ambas as classes, numa

comparacgao, pode ser simplificada por :
Um pixel x pertence a classe 1 se p(x|1) p(1) > p (X|2) p(2)

Um pixel x pertence a classe 2 se p(x|2) p(2) > p (x|1) p(1)

No caso de igualdade, depende do classificador o pixel x ira pertencer a

classe 1 ou a classe 2.

1.1 Funcao discriminante

A regra de decisdo de Bayes pode ser formulada, para duas classes num
espaco unidimensional, supondo a funcéo discriminante D; (x) onde i € o numero de

classes. Nocasoi=1, 2. Tem-se que :
um pixel x pertence a classe 1, se D4 (x) > D2 (x)

um pixel x pertence a classe 2, se Dy (x) > D4 (x).

Uma classificacdo o6tima do ponto de vista da teoria de Bayes, € obtida

quando se utiliza a probabilidade “a posteriori” como funcéo discriminante:

Di (x) = p(x}i) p (i) (11)

A funcdo discriminante Di(x) € uma simplificacdo da equacdo (10) de
probabilidade a posteriori p(i/x) desprezando o denominador p(x), ja que ele é uma

constante para a classe i.
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O ponto de intersec¢ao das duas fungdes discriminantes Xp € o limite de
decisdo. Para direita a decisao € a favor da classe 2 e a esquerda é a favor da

classe 1, conforme na Figura 27.

D{x)

D,=p(x12)p(2)
D,=p(xlp(1)  °

Figura 26 — Funcdo Discriminante Otimas de Bayes para as classes 1 e 2

Fonte: SCHOWENGERDT (1980).

Para efeito de simplificagdo computacional, outras fungdes discriminantes
podem ser derivadas a partir da apresentada na equacgao (11), desde que esta nova
funcdo seja uma transformacdo monotbnica da original. O limite de deciséo
permanece inalterado para qualquer fungdo monoténica de funcéo discriminante D.
Pode-se escolher a equacado (12) para representar a funcdo discriminante da

equacgao (11).

Di (x) = In [ p(x[i) p(i)] (12)

O verdadeiro valor da probabilidade nao é representado por esta fungcédo, mas
ela permite analisar sua variagdo. Por isso, pode ser usada como a fungao
discriminante. Assumindo que a funcdo de densidade de probabilidade das classes

segue uma distribuicdo normal, isto é:
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_ .\ 13
p(x i) = exp[—(x—“;)} 1
2152 20;

i
onde: x4 = media de x para a classe i

o’ = variancia de x para a classe i

a fungao discriminante 6tima de Bayes para classe i, pode ser escrita como:

Di(x) = In [ p(x]i) p()) ] .- D; (x) = In[p(x/i)]+ In[p(i)] (14)

Substituindo-se (13) em (14), tem-se :

— 1)’ 15
Di(x) =In [ p(i)] = In[2x]"% = L In[ o?]- K44 (15)
2 20;

Esta fungdo tem uma forma computacional muito eficiente porque sé o ultimo
termo depende de x, e consequentemente o unico que deve ser calculado para cada
pixel, sendo uma simples fungao quadratica. Além disso, o termo In [271]”2 e

constante e pode ser desprezado para efeito de comparacao.
1.1.1 Extensdo para o caso multidimensional

Até o momento, tratou-se a variavel de medidas dos dados x como sendo
unidimensional, ou seja, para uma unica banda. No entanto, no Sensoriamento
Remoto ¢é mais freqliente a classificacdo de variaveis multidimensionais,
correspondentes aos valores armazenados em uma imagem multiespectral, ou seja,

“

com “ n “ bandas. Para o caso de n bandas, o pixel é descrito por um vetor de
medidas X que representa o conjunto de tons de cinza em cada banda (Figura 27).
As fungbes de probabilidade p (xi), tornam-se fun¢gées multivariadas de P(X]i), e as

particoes das classes serao representadas por linhas curvas (em duas dimensdées),
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superficies (no caso de trés dimensdes) e hiper superficie para o caso de mais

dimensoes.

Na Figura 27, mostra-se como €& descrito um vetor X para o caso de ser

utilizado n bandas. Assim, tem-se:

Xii =[X@i; X(2); jeeneen X(n);;]1 , onde X(k);; € o tom de cinza da posigao (i,j) da

bandakek=1,2,3, ......... .
n bandas
A
/ banda n
Pixel (i,j)
banda 2
banda 1

Figura 27 — Vetor X para o caso de n bandas.

A Figura 28, mostra as fungbes multivariadas de p(x|i) para o caso de duas
dimensdes (banda 1 e banda 2) e considerando-se a variagao do nivel de cinza que
é 0 a 255.
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FDP
Urbano .

Milho
Feno

Areia

Floresta

Figura 28 — Funcbes Densidade de Probabilidade para duas dimensdes

Fonte : Adaptado de LILLESAND & KIEFER (2000).

No caso bidimensional, onde utiliza-se apenas duas bandas, tem-se como
parametros da distribuicdo normal: vetor da média das classes M e a matriz de

covariancia X.

M :(ﬂlJ e Y = 0-121 O

2
H On Oy
onde, w1 € up sdo as meédias da classe nas bandas 1 e 2, respectivamente, ai e

o}, séo as variancias e o1, € 621 s80 as covariancias. A matriz de covariancia é =

uma matriz simétrica, pois c12 = 21
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Os elementos de X sdo calculados a partir de uma amostragem de pixels

tipicos da classe .

A forma geral da distribuicdo normal e da fungdo discriminante para
K — dimensbes é dada por (SCHOWENGERD, 1980), como:

onde, X = vetor do pixel medido
M; = vetor das médias para a classe i
%, = matriz covariancia (simétrica de ordem K x K) para a classe i,
e a funcao discriminante 6tima de Bayes, se torna :
(17)

D, (X)=In[p()]- = In(2z) - 210z, - (X ~M, ) £7(x -M,)

Esta formulacio € conhecida como o método da Maxima Verossimilhanga que

foi abordado na pesquisa.
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