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RESUMO

A REBIO de Serra Negra foi criada com objetivo de proteger uns dos altimos
remanescentes de Mata de Formac&o Orogréfica (Mata Atlantica em meio & Caatinga), também
conhecida como brejo de altitude, presente no bioma da Caatinga. Localizada entre os
municipios de Inaja, Floresta e Tacaratu no estado de Pernambuco, a Reserva possui um valor
singular para a conservacao da biodiversidade da regido. Composta por espécies de ocorréncia
nos biomas de Mata Atléantica, Cerrado e Caatinga, é considerada uma &rea especial, devido a
sua formacdo geoambiental e caracteristicas fisiograficas. Com intuito de compreender melhor
a composicdo da vegetacdo da REBIO, o objetivo desta pesquisa foi realizar a integracédo de
imagens de multifontes para o mapeamento de diferentes fitofisionomias de vegetacdo e areas
antrdpicas, presentes na Zona de Amortecimento proposta no plano de manejo da REBIO de
Serra Negra, empregando-se 0 método de segmentacdo multirresolucéo e mineracdo de dados.
As fitofisionomias definidas para classes de legenda foram: Floresta de Altitude (FA); Caatinga
Arbustiva Densa (CAD); Caatinga Seca e Esparsa (CSE); e Area de Transicdo (AT); além de
areas de Massas D’Agua (MAG) e Solo Exposto (SEXP), identificadas com base em
fotointerpretacdo das imagens, e as descricbes dadas no plano de manejo da UC. Foram
utilizados dados de varredura a laser disponibilizados pelo Programa (PE3d) e imagens
multiespectrais do satélite CBERS - 4, disponibilizadas pelo INPE, referentes ao dia
23/01/2017 (final do periodo seco) e do dia 20/08/2019 (final do periodo chuvoso). Todas as
imagens passaram pela etapa de pré-processamento com objetivo de refinar os planos de
informacdo. Com objetivo de testar diferentes combinacgdes entre as imagens multiespectrais,
indices espectrais e os dados de varredura a laser, foram criados oito planos de informacdes
(camadas de entrada), para cada ano base, a fim de testar suas influencias no mapeamento. Para
classificacao das diferentes fitofisionomias e &reas antropizadas presentes na REBIO, os planos
de informacdes passaram pelas etapas de segmentacdo multirresolucdo orientada ao objeto,
selecdo dos atributos texturais e estatisticos e classificacdo pelo método de mineracdo de dados
(Rede Neurais Artificiais). Ao final da classificacdo os resultados foram avaliados com base
em amostras de referéncias e por meio de indicadores de concordancia e exatiddo. Entre os
resultados obtidos, todos os planos de informacg6es apresentaram resultados satisfatorios. Os
indicadores de concordancia Kappa variaram entre 0,81 a 0,86, enquanto que os valores de
exatiddo global foram superiores a 80%. As Areas de AT foram melhores delimitadas para as
imagens provenientes do ano base 2019, em contrapartida areas de FA foram melhores
identificadas para imagens do ano base 2017. As areas de CAD, CSE e SEXP foram bem



delimitadas em ambos os anos analisados, e a auséncia de amostragem para classe de MAG
obtiveram os piores resultados. As conclusdes finais mostraram que com base nos indicadores
de concordancia e exatiddo ndo foi possivel identificar qual plano de informacdo obteve o
melhor desempenho e resultado. Todos os resultados obtidos foram satisfatorios € atingiram

aos objetivos propostos.

Palavras-chave: mineracdo de dados; multiespectral; multirresolucéo; varredura a laser.



ABSTRACT

The Serra Negra REBIO was created with the objective of protecting one of the last
remnants of the Orographic Formation Forest (Atlantic Forest in the middle of the Caatinga),
also known as high altitude swamp, present in the Caatinga biome. Located between the
municipalities of Inaja, Floresta and Tacaratu in the state of Pernambuco, the Reserve has a
unique value for the conservation of biodiversity in the region. Made up of species that occur
in the Atlantic Forest, Cerrado and Caatinga biomes, it is considered a special area due to its
geo-environmental formation and physiographic characteristics. In order to better understand
the composition of the vegetation of the REBIO, the objective of this research was to perform
the integration of multisource images for the mapping of different vegetation physiognomies
and anthropic areas, present in the Buffer Zone proposed in the management plan of the Serra
Negra REBIO, using the method of multiresolution segmentation and data mining. The
phytophysiognomies defined for caption classes were: Altitude Forest (AF); Dense Shrubby
Caatinga (CAD); Dry and Sparse Caatinga (CSE); and Transition Area (AT); as well as areas
of Water Mass (WMA\) and Exposed Soil (SEXP), identified based on photointerpretation of
the images, and the descriptions given in the UC management plan. Laser scanning data made
available by the Program (PE3d) and multispectral images from the CBERS - 4 satellite, made
available by INPE, referring to 01/23/2017 (end of the dry season) and 08/20/2019 (end of the
rainy season) were used. All images were pre-processed in order to refine the information
planes. In order to test different combinations between the multispectral images, spectral indices
and the laser scan data, eight information planes (input layers) were created for each base year,
in order to test their influence on the mapping. To classify the different phytophysiognomies
and anthropized areas present in the REBIO, the information layers went through the stages of
object-oriented multiresolution segmentation, selection of textural and statistical attributes, and
classification by the data mining method (Artificial Neural Networks). At the end of the
classification the results were evaluated based on reference samples and through agreement and
accuracy indicators. Among the results obtained, all information plans presented satisfactory
results. Kappa agreement indicators ranged from 0.81 to 0.86, while overall accuracy values
were higher than 80%. TA areas were better delineated for images coming from the base year
2019, in contrast FA areas were better identified for images from the base year 2017. Areas of
CAD, CSE and SEXP were well delineated in both years analyzed, and the absence of sampling

for MAG class obtained the worst results. The final conclusions showed that based on the



indicators of agreement and accuracy it was not possible to identify which information plan
obtained the best performance and result. All the results obtained were satisfactory and met the

proposed objectives.

Keywords: data mining; multispectral; multiresolution; laser scan.
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1 INTRODUCAO

O mapeamento e a classificacdo de reservas florestais naturais, que estdo
constantemente em estagio de sucessao ecoldgica, permite a implantacdo de diversos estudos e
acOes para 0 manejo e uso sustentavel das florestas. Nesse sentido, 0 uso crescente das técnicas
de Sensoriamento Remoto tem ganhado destaque para 0 monitoramento continuo dessas areas
naturais (DEMARCHI et al. 2011). Moreira et al. (2016), afirma que essas técnicas de
Sensoriamento Remoto passaram a ocupar uma posicdo central tanto no desenvolvimento
cientifico, como na gestdo dos recursos naturais, servindo como ferramenta valiosa para a
conservagao e monitoramento dos ambientes naturais.

O uso das técnicas de Sensoriamento Remoto para 0 mapeamento e a classificacdo das
reservas naturais possibilita 0 conhecimento quantitativo, e qualitativo a respeito da forma e
tamanho das areas ocupadas pela vegetacdo nativa, bem como sua distribuicdo espacial
(AMARAL et al., 2009). Dentre os métodos tradicionais mais utilizados para a coleta de dados
a respeito dessas areas de reservas naturais, podemos citar o inventario florestal, que é
considerado um metodo bastante trabalhoso, apresenta custos mais elevados, e ainda abrange
baixa cobertura de amostragem e frequéncia (REX et al., 2018). Entretanto, existe um grande
esforco na busca de alternativas para otimizar o processo de tomada de decisdes para a
conservacao dessas reservas naturais (CANAVESI et al., 2010)

Nesse contexto, uma alternativa para otimizar a analise de padrdes, e identificacao de
feicBes (bordas e contornos) de areas naturais, seria a utilizacdo de imagens digitais proveniente
de Sensoriamento Remoto (MENESES; ALMEIDA, 2012). O uso dessas imagens apresenta
um baixo custo relativo para os usuarios, além de oferecer uma periodicidade quanto a
disponibilidade das informacdes, bem como, a possibilidade da coleta automatica de dados para
o levantamento e monitoramento continuos desses ambientes (DEMARCHI et al., 2011; REX
et al., 2018). Contudo, o sucesso no mapeamento e classificacdo de imagens digitais para 0s
ambientes florestais pode ser limitado, devido a grande confusédo com outras fei¢des, como por
exemplo, solo exposto e pastagens, ocasionado respostas espectrais similares.

Comumente, utiliza-se apenas as informacOes espectrais radiométricas para
classificagdo de imagens digitais de Sensoriamento Remoto. Porém, o desenvolvimento das
técnicas de Sensoriamento Remoto, acompanhado da aquisicdo de imagens digitais por
diferentes sensores (multifontes) tem ganhado interesse pela a comunidade cientifica, visando
estudar a integragéo dessas diferentes fontes de dados (AMARAL et al., 2009; BRAGA et al.,
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2015). A utilizacdo de multifontes para o estudo de feicdes de ambientes naturais torna-se de
fundamental importancia para esse tipo de mapeamento, devido a similaridade espectral de
algumas formacdes florestais, e a utilizacéo de diferentes sensores, que poderia contribuir para
melhorias significativas para discriminacdo de estratos florestais diferentes com respostas
espectrais semelhantes (MENDES e DAL POZ, 2011).

Além das informagdes espectrais, o uso de informac6es contendo dados altimétricos,
provenientes de técnicas de perfilamento ou varredura a laser podem contribuir para a
discriminacdo de classes de uso e cobertura do solo, como por exemplo, a distingdo entre as
classes de pastagens, vegetacao arbustiva, arbdreas, massa d’agua, dentre outros (MENDES e
DAL POZ, 2011).

Com a integracdo de informacGes altimétricas e espectrais torna-se possivel produzir
dados complementares para classificacdo de imagens digitais (SILVA e ARAKI, 2015). Como
exemplo, os trabalhos de Piazza (2014); Tedesco et al. (2014); e Sothe (2015), utilizando
informacdes espectrais, e altimétricas para a classificagdo de areas de estagios sucessionais da
vegetacdo em areas de Floresta Ombrofila Mista, que obtiveram resultados superiores as
classificaces puramente baseadas em informac6es espectrais.

Essa integracdo de informacBes espectrais e altimétricas podem ser realizadas
utilizando-se método de classificacdo baseado em técnicas de mineracdo de dados, como na
utilizacdo do algoritmo de Redes Neurais Artificiais (RNA) (MENDES e DAL POZ, 2011,
SILVA e ARAKI, 2015). Segundo os autores supracitados, esse método € uma alternativa
viavel, e interessante para a classificacdo do uso e cobertura da Terra utilizando imagens digitais
de multifontes. A utilizacdo desses métodos emerge como uma alternativa vantajosa em relacao
aos classificadores de imagens baseados em conceitos estatisticos (Ex.: Maxima
Verossimilhanca, Distancia Minima), pois permitem a utilizacdo de dados de diferentes origens
e escalas (BOTELHO e CENTENO, 2005).

Na classificacdo baseada por RNA é permitido a incorporacéao de dados adquiridos por
diferentes fontes, mesmo que ndo apresentem natureza espectral no processo de classificagcao
de imagens (MENDES; DAL POZ, 2011). Neste método, sdo o arranjo de unidades, e 0s
neurdnios interconectados, que trabalham em paralelo para classificar e generalizar os dados de
entrada em classes de saida (BOTELHO; CENTENO, 2005). Os métodos de classificacdo
baseados em RNA sdo capazes de trabalhar com grande quantidade de dados, com diversas
caracteristicas e sofrer pouca influéncia de ruidos (PEREIRA e CENTENO, 2017). Botelho e
Centeno (2005); Chagas et al. (2009); Pereira (2011); Mendes e Dal Poz (2011); Pereira e
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Centeno (2017), tem aplicado essa técnica para 0 mapeamento de &reas urbanizadas utilizando
imagens de alta resolugédo espacial e dados de laser scanner.

O bioma da Caatinga apresenta algumas dificuldades técnicas para classificacdo dos
diferentes formacGes vegetais, utilizando-se dados de sensoriamento remoto (SILVA e CRUZ,
2018), e 0 emprego desses métodos de integracdo de mdltiplas fontes poderia possibilitar a
producéo de mapas mais precisos e com um maior nivel de detalhamento. Essas dificuldades
estdo relacionadas principalmente a sazonalidade na disponibilidade hidrica para a vegetacéo,
que durante periodos de estiagem pode ocorrer perda acentuada da folhagem, e em periodos de
maior disponibilidade hidrica o aspecto do vegetal muda de forma drastica num curto periodo
de tempo, com o crescimento da nova folhagem (SILVA e CRUZ, 2018). Segundo esses
mesmos autores, devido a estas caracteristicas, o0 mapeamento deste bioma através de
sensoriamento remoto é considerado extremamente complexo, dado que a resposta espectral da
vegetacdo varia de forma significativa em curtos periodos de tempo.

Em particular, a Reserva Bioldgica de Serra Negra é composta pelo ultimo
Remanescente de Mata de Formacdo Orografica (Mata Atlantica em meio a Caatinga),
apresentam um mosaico de diferentes formacdes vegetais do bioma Caatinga, e apresentam
grandes dificuldades técnicas e processuais para classificacdo destas areas. A delimitacdo de
fitofisionomias requer um estudo muito amplo, devido a necessidade de utilizar diferentes
imagens, e distintos métodos de processamento para compreensdo do comportamento espacial,
e espectral dessas areas em imagens digitais proveniente de sensoriamento remoto (SANTOS,
2012).

A identificacdo de contornos e bordas em uma imagem de sensoriamento remoto é
importante, porque define os limites dos objetos (alvos), e consequentemente, o célculo do
perimetro e area dos objetos analisados (ARTERO, 1999). A associacdo de diferentes fontes de
dados, seria uma alternativa viavel para discriminar as diferentes fitofisionomias presentes no
bioma da Caatinga e avaliar o nivel de preservacdo destes ambientes. O uso desses recursos
tecnoldgicos, auxiliam eficientemente os gestores governamentais durante processo decisorio.
Ja que esse recurso também fomenta estratégias preservacionistas e de recuperacdo de areas
degradadas, além de servirem como base para a elaboracdo de novas politicas publicas

ambientais, e de novos instrumentos para monitorar os ambientes naturais (BILAR et al., 2018).
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2 OBJETIVOS

Para o desenvolvimento da presente pesquisa, foram tracados, a seguir, 0 objetivo

geral e os especificos do trabalho.

2.1 OBJETIVO GERAL

Integracao de imagens de multifontes para 0 mapeamento de diferentes fitofisionomias
de vegetacdo e areas antropicas, presentes na Zona de Amortecimento proposta no plano de
manejo da Reserva Bioldgica de Serra Negra, empregando-se 0 método de segmentacéo

multirresolucdo e mineracdo de dados.

2.2 OBJETIVOS ESPECIFICOS

e Testar o uso de técnicas de segmentacdo multirresolucéo e mineragéo de dados para o
mapeamento de fitofisionomias contemplando informacges altimétricas, espectrais e

temporais;

e Definir os melhores planos de informacdes para classificacdo de diferentes
fitofisionomias e areas antrdpizadas em regides de transicdo ecoldgica e de Mata de

Formagcdo Orografica;

e Analisar e validar os resultados da classificacdo, e avaliar a influéncia dos atributos
altimétricos (MDA), dos indices espectrais (NDVI, SAVI e 1AF) e texturais (entropia

e homogeneidade) para o processo de classificacao.
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3 REVISAO DE LITERATURA

A revisdo bibliografica é apresentada a seguir em diferentes topicos, a fim de se obter

maior clareza e organizacdo dos principais temas abordados na dissertacao.

3.1 SENSORIAMENTO REMOTO

A definicdo classica do termo sensoriamento remoto (SR) refere-se a um conjunto de
tecnologias/técnicas, que permitem a obtencdo de informacdes sobre 0s objetos que compdem
a superficie terrestre, sem que haja contato fisico direto com eles (NOVO; PONZONI, 2001,
DI MAIO et al., 2008). Esses conjuntos de tecnologias/técnicas envolvem a detec¢éo, aquisicao
e analise (interpretacdo e extracdo de informacdes) da energia eletromagnética refletida, e/ou
emitida pelos objetos que compdem a superficie terrestre que sdo registradas pelos sensores
remotos. A energia eletromagnética, por sua vez, também pode ser denominada de radiacao
eletromagnética, sendo que ela é emitida por qualquer corpo que possua temperatura acima de
zero grau absoluto (0 Kelvin) (DI MAIO et al., 2008).

Todos 0s corpos que apresentam uma temperatura absoluta acima de zero, podem ser
considerados como uma fonte de energia eletromagnética. O Sol e a Terra sdo as duas principais
fontes naturais dessa energia. A quantidade e a qualidade da energia eletromagnética refletida,
e emitida pelos objetos terrestre sdo resultados das interacdes existentes entres elas (energia
eletromagnética x objetos). Dependem das suas propriedades fisico-quimicas-bioldgicas, e
podem ser identificadas nas imagens e nos dados de sensores remotos (DI MAIO et al., 2008).

Nesse contexto, 0s sensores remotos sdo equipamentos capazes de captar a energia
eletromagnética (refletida e/ou emitida) originaria dos objetos que compde a superficie
terrestre, e converté-la em sinal elétrico passivel de ser anotado, e apresenta-lo em forma
adequada a extracdo das informacBes (BARROS, SILVA; COSTA, 2016). Estes sensores
podem estar acoplados tanto em aeronaves (gerando fotografias aéreas), quanto a bordo de
satélites (gerando imagens). Além disso, apresentam capacidade de operar em diferentes faixas
do espectro eletromagnético, desde as regides do visivel, até ao infravermelho préximo para
fotografias aéreas, e as regides do visivel ao termal para os sensores orbitais (PURIFICACAO;
SILVA, 2017).

Atualmente, as técnicas de sensoriamento remoto constituem ferramentas

imprescindiveis para o planejamento territorial, sendo largamente utilizadas por geodgrafos,
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engenheiros, ambientalistas e pesquisadores de vérias ciéncias, possibilitando a anélise dos
recursos naturais, transportes, comunicacgdes, energia e planejamento urbano e rural (MORATO
et al., 2008; PEDRASSOLI, 2011). Aliado a enorme gama de produtos, e informacgdes que
podem ser geradas pelas técnicas de sensoriamento remoto, elas também proporcionam baixo
custo em relagdo a outras formas de estudo, que exigem atividades de campo, maior volume de
informacdo ao longo do tempo, além de uma boa qualidade, permitindo a visualiza¢do unificada
do ambiente, entre outros beneficios (NOVO, 1992; BARROS, et al., 2016).

O surgimento do sensoriamento remoto inicia com o desenvolvimento, e avanco dos
estudos da fisica na Optica, na espectroscopia, na teoria da luz em 1822, pelo francés Niepa que
gerou a primeira fotografia. A partir de entéo, as fotografias sofreram grandes mudangas, e em
1856, outro francés, Tournachon, acoplou uma camara fotografica a um baldo e fotografou a
cidade de Paris, sendo este fato o0 marco inicial da fotografia aérea. E com o aparecimento dos
avides, as fotografias aéreas foram largamente utilizadas para fins cartograficos, principalmente
na area militar (INPE, 1998; BARROS, et al., 2016).

O termo sensoriamento remoto surgiu na literatura cientifica nos anos 60, referindo-se
a utilizacdo de sensores capazes de captar a energia eletromagnética refletida e/ou emitida, total
e/lou parcialmente pelos objetos, e feicBes naturais que compdem a superficie terrestre
(PEDRASSOLLI, 2011). Nesta época, iniciaram-se também os investimentos no Brasil, e a
capacitacdo de profissionais para o desenvolvimento de infraestrutura, que viabilizassem a
aplicacdo das técnicas de sensoriamento remoto, com a implantacdo do Projeto Sensoriamento
Remoto no Instituto de Pesquisas Espaciais (NOVO; PONZONI, 2001).

Inicialmente, em meados dos anos 70, as atividades de sensoriamento remoto no
Brasil, se concentravam na recepcao, e na utilizagdo de imagens orbitais do sensor Multispectral
Scanning System (MSS) da série dos satélites LANDSAT (1 a 3), restringindo a viabilizacado
da identificacdo de feicdes especificas existentes na superficie terrestre que, por sua vez,
possibilitaram a elaboracdo de mapas tematicos variados do pais. Posteriormente, com o
lancamento do sensor Thematic Mapper (TM) a bordo do satélite LANDSAT 4 e LANDSAT
5, na década de 80 ocorreram as melhorias na resolucéo espacial, e 0 maior nimero de faixas
espectrais exploradas pelo sensor em relagdo ao seu anterior MSS. Assim, surgiram novas
possibilidades de aplicacdo de técnicas de sensoriamento remoto, incluindo ndo s6 apenas 0s
mapeamentos tematicos, mas também os estudos visando a quantificacdo de parametros
biofisicos, mediante ao uso dos dados radiométricos derivados das imagens geradas (NOVO,;
PONZONI, 2001).
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O primeiro satélite, cujo objetivo principal era atuar diretamente em pesquisas de
recursos naturais foi lancado em 1972, desenvolvido pela Administracdo Nacional de
Aeronautica e Espaco (NASA) dos Estados Unidos, que possuia a missao denominada de Earth
Resources Technology Satellite — 1 (ERTS - 1), e posteriormente em 1975 passou a se chamar
LANDSAT - 1. Este satélite levou a bordo dois instrumentos, sendo eles; as cdmeras RBV
(Return Beam Vidicon) e MSS (Multispectral Scanner System), e operou por um periodo de
cinco anos. Desde o desenvolvimento do primeiro LANDSAT - 1, foram lancados mais sete
satélites (LANDSAT - 2, 3, 4, 5, 6, 7 e o0 atual 8), todos com imagens multiespectrais, e
adquirindo milhares de imagens da superficie terrestre repetidamente (NASA, 2010; 2015;
INPE, 2016). No Brasil, a principal série de satélites desenvolvidos pelo pais em parceria com
a China, a fim de observar a superficie terrestre foi denominada de CBERS (Satélite Sino-
Brasileiro de Recursos Terrestres), e ja foram langados cinco sensores para orbita terrestre.

Ao longo dos anos desenvolveram-se varias series de satélites, e cameras em diferentes
paises para observagdo da Terra. O desenvolvimento desses instrumentos (sensores remotos)
permitiu a aplicacdo em diferentes areas do conhecimento, sendo fundamentais e indispensaveis
no mapeamento, e monitoramento de recursos naturais. As vantagens da utilizacdo da
tecnologia de sensoriamento remoto consistem em possibilitar a obtencdo de informagdes
antigas, e/ou atualizadas com frequéncia, devido ao desenvolvimento de novos sensores, e a
existéncia de uma ampla gama de programas espaciais voltados a obtencdo de dados para
estudos dos recursos naturais. A observacdo da Terra por meio dos sensores remotos é uma
forma eficaz, e econbmica de coletar os dados necessarios para monitorar, e modelar os
fendmenos que ocorrem na superficie terrestre, especialmente em paises de grande extensdo
territorial, como o Brasil (NOVO; PONZONI, 2001; DI MAIO et al., 2008; PEDRASSOLI,
2011).

3.2 SISTEMAS SENSORES

Conforme ja descrito na secdo anterior, 0s sensores remotos sao equipamentos capazes
de colher a energia eletromagnética (refletida e/ou emitida) originaria dos objetos que compde
a superficie terrestre, e converté-la em sinais elétricos passiveis de serem registrados, e
apresenta-los de forma adequada para a extragao das informag6es (BARROS, SILVA; COSTA,
2016). Estes sensores podem ser acoplados em plataformas orbitais (com cameras, “scanners”

e radares dos satélites), aéreas de alta ou baixa altitude (aeronaves) e terrestre (radidmetros e
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espectroradidmetro). O sistema sensor (Figura 1) é constituido basicamente por um coletor,
que recebe a energia através de um conjunto lente, espelho ou antenas, o detetor que capta a
energia coletada de uma determinada faixa do espectro, e pelo processador que processa o
sinal registrado (revelador, amplificacdo, entre outros) atraves do qual se obtém o produto
(CAMARA et al., 1996).

Figura 1 - Partes componentes de um sistema sensor.
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Fonte: Modificado por Moreira (2001).

Os sensores podem ser classificados em funcdo da fonte de energia, ou do tipo de
produto que produz (existindo outras classificacdes, mas estas sdo as mais importantes). Em
funcdo da fonte de energia, os sensores podem ser classificados, como; passivos que sao aqueles
sensores que ndo possuem fonte propria de radiacdo, e que mede a radiacdo solar (energia
eletromagnética) refletida e/ou emitida pelos alvos terrestres, como por exemplo, os satélites da
séria LANDSAT e CBERS; ja os sensores ativos possuem sua propria fonte de radiacdo
eletromagnética, trabalhando em faixas restritas do espectro como, por exemplo, os satélites
Radarsat e Jers-1. Os sensores passivos, e ativos também podem ser agrupados em duas
categorias; de varredura (scanning) ou de nao-varredura (non scanning) (CAMARA et al.,
1996).

Em funcdo do tipo de produto gerado, os sensores também podem ser classificados
como: nao-imageadores, pois ndo geram a imagem da superficie sensoriada, como por
exemplo, espectrorradidmetros (assinatura espectral) e radidmetros (saida em digitos, ou
graficos), que geralmente s&o utilizados essencialmente para aquisi¢do de informac@es precisas
sobre o comportamento espectral dos objetos. E 0s sensores imageadores obtém uma imagem
da superficie observada como resultado, e geralmente fornecem as informacdes sobre a variagdo
espacial da resposta espectral da superficie observada, como por exemplo, os satélites CBERS,
LANDSAT, Spot e Ikonos (SPRING, 2006).



28

Os sistemas de sensores imageadores podem ser divididos em; sistemas de quadro
("framing systems"), que adquirem a imagem da cena em sua totalidade no mesmo instante
(Ex.: RBV); e sistema de varredura ("scanning systems"), cuja imagem da cena observada é
formada pela aquisicdo sequencial de imagens elementares da superficie (Ex.. TM, MSS,
HRV); e pelo sistema fotogréfico que possui a capacidade de observar as respostas espectrais,
cobrindo apenas 0 espectro eletromagnético entre o ultravioleta préximo ao infravermelho
distante (Ex.: cameras aerotransportados) (CAMARA et al., 1996).

A utilizacdo de sistemas sensor ativos possui como principais vantagens, a obtencao
das medidas a qualquer momento do tempo (dia), e ndo depende da luz solar, porém como
desvantagem precisa gerar uma grande quantidade de energia para manter o funcionamento, e
sua analise € mais complicada e de alto custo. A utilizacdo de sistemas sensor passivos tem
como principais vantagens, reunir simultaneamente varias bandas espectrais estreitas, o que
permite numerosas interpretacdes, além de ser mais facil de ser trabalhada. Entretanto, como
desvantagem ndo emite sua propria radiacdo, e os alvos necessitam do recebimento de luz
natural e/ou radiacdo (proveniente do sol principalmente), e costuma operar durante apenas um
periodo do dia, e as condi¢bes atmosféricas podem interferir muito na geracdo dos produtos
(CAMARA et al., 1996; FIDALGO et al., 2013).

A respeito dos sistemas de sensores que deverdo ser utilizados na pesquisa, nas
proximas secdes serdo discutidas um pouco sobre eles, sendo 0 sensor passivo representado
pelo CBERS — 4, na qual serdo utilizadas as imagens pancromaticas e multiespectrais, e também
a utilizacdo de um sensor e ativos LIDAR na qual foi utilizado para elaboracdo dos modelos

digitais de superficie do PE3D.

3.2.1CBERS -4

Em 06 de julho de 1998, os governos do Brasil, e da China assinaram um acordo de
parceria entre o Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), e a Academia Chinesa de
Tecnologia Espacial (CAST) para o desenvolvimento de um programa para construgdo de dois
satélites avancados de sensoriamento remoto de nivel internacional, denominado Programa
CBERS (China-Brazil Earth Resources Satellite, e Satélite Sino-Brasileiro de Recursos
Terrestres) (EMBRAPA, 2014). Devido ao grande sucesso do CBERS - 1 e 2, os dois governos

decidiram dar continuidade ao Programa CBERS firmando um novo acordo, em novembro de
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2002, para o desenvolvimento e langamento de mais dois satélites, os CBERS-3 e 4 (INPE,
2018).

Entretanto, o desenvolvimento, e o langcamento do CBERS - 3 era viavel apenas para
o0 horizonte de planejamento em que 0 CBERS - 2 ja tivesse deixado de funcionar, com prejuizo
para ambos os paises e para os inimeros usuarios do CBERS. Entdo, em 2004, os governos do
Brasil e da China decidiram construir o CBERS - 2B e lanca-lo em 2007, que permaneceu
operante até o comeco do ano de 2010. O CBERS - 3 foi langado em 09 de dezembro de 2013,
e devido a uma falha ocorrida com o veiculo lancador Longa Marcha 4B. o satélite ndo foi
colocado na Orbita prevista, resultando em sua reentrada na atmosfera terrestre. Apos a falha no
langamento do CBERS — 3, os governos do Brasil e da China decidiram antecipar o lancamento
do CBERS - 4 em um ano, sendo lancado em 07 de dezembro de 2014 com sucesso
(EMBRAPA, 2014).

As séries de satélites CBERS possuem um conjunto de diversos sensores, e/ou
instrumentos com alto potencial para atender as multiplas aplica¢fes em sensoriamento remoto.
Esta série de satélites CBERS se enquadra na classificacdo quanto a sua fonte de energia de
sensores passivos, e como sensores imageadores do sistema quadro quanto a sua classificacao
em relacdo do tipo de produto gerado. A primeira geracao de satélites CBERS (1, 2 e 2B) ao
longo dos 16 anos de desenvolvimento passou por uma evolugdo, e a segunda geracdo do
CBERS — 3 e 4 agregaram as melhores caracteristicas de sensores orbitais para 0 mapeamento
terrestre desenvolvido pelo INPE e pela CAST. Nesse contexto, a primeira geracao de satélites
CBERS tinha como carga util trés cameras imargeadoras: a Camera Imageadora de Alta
Resolugdo (CCD); Imageador por Varredura de Média Resolucdo (IRMSS); Céamera
Imageadora de Amplo Campo de Visada (WFIv) para o CBERS 2B, e a camera IRMSS dos
satélites CBERS - 1, 2 foi substituida pela Camera Pancromatica de Alta Resolu¢do (HRC). Ja
para a segunda geracao do CBERS (3 e 4) utilizaram no seu médulo de carga util quatro cdmeras
imageadoras: a Camera Pancromatica e Multiespectral (PAN); Camera Multiespectral Regular
(MUX); Imageador Multiespectral e Termal (IRS); e a Camera de Campo Largo (WFI), com
alto desempenhos geométricos e radiométricos (INPE, 2018). As principais caracteristicas do

CBERS - 4 encontram-se apresentadas na Tabela 1 a seguir.
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Tabela 1 - Caracteristicas das imagens orbitais do satélite CBERS — 4.

Satélite / Resolugéo Periodo de Faixa
Bandas o
Sensor Espacial Revisita Imageada
B01: 0,51 - 0,85 um (PAN) 5m
B02: 0,52 - 0,59 um (G)
CBERS / PAN 52 dias 60 km
B03: 0,63 - 0,69 um (R) 10m

B04: 0,77 - 0,89 um (NIR)

BO05: 0,45 - 0,52 um (B)
B06: 0,52 - 0,59 um (G)

CBERS / MUX 20m 26 dias 120 Km
BO7: 0,63 - 0,69 um (R)

B08: 0,77 - 0,89 um (NIR)

B09: 0,50-0,90 pm (PAN)

B10: 1,55-1,75 um (SWIR) 40 m

CBERS/ IRS 26 dias 120 Km
B11: 2,08-2,35 um (SWIR)
B12: 10,40-12,50um (TH) 80m

B13: 0,45 - 0,52 um (B)
B14: 0,52 - 0,59 um (G)

CBERS / WFI 64 m 5 dias 866 km
B15: 0,63 - 0,69 um (R)

B16: 0,77 - 0,89 pum (NIR)

* R — canal vermelho; G — canal verde; B — canal azul; NIR — canal do infravermelho-préximo; PAN - banda
pancromética; SWIR - infravermelho de ondas curtas; TH — banda Termal; um — unidade de medida em
micrémetro.

Fonte: Adaptada do INPE, 2018.

Segundo o INPE (2018), o potencial de aplicacdo do sensor € estabelecido em funcéo
de suas caracteristicas de resolucdo espacial, resolucdo temporal, caracteristicas espectrais e
radiométricas. A gama de produtos que podem ser elaborados, ou observados pelas cameras da
série de satelites CBERS abrange um universo muito amplo de aplicac6es, destacando-se para
as cameras CCD, HRC, PAN e MUX, por exemplo, para o estudo sobre a vegetacao, agua, solo,
agricultura, cartografia e geologia. Ja as cAmeras IRMSS tem um enorme potencial para analise
de fendbmenos, que apresentam alteracGes de temperatura da superficie terrestre, na geracao de
mosaicos estaduais, e na geracdo de cartas-imagens. A camera WFI pode imagear grandes
extensdes territoriais, sendo aplicada principalmente para a geracdo de mosaicos nacionais ou
estaduais, geracdo de indices de vegetagdo para fins de monitoramento e fenémenos dindmicos,

como safras agricolas, e queimadas persistentes (INPE, 2018).
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3.2.2 Light Detection and Ranging (LIDAR)

Os sensores de tecnologia LIDAR (Light Detection and Ranging) s@o sensores remotos
ativos a qual podem estar a bordo de plataformas orbitais (tripuladas ou néo tripuladas) ou a
bordo de aeronaves. Dessa forma, utiliza-se 0 método direto para captura dos dados, e 0 mesmo
possui sua propria fonte de energia, sendo para esse caso, o laser como fonte de luz. Esse tipo
de sistema permite que o LIDAR emita feixes de laser na banda do infravermelho préximo (1V),
possuindo capacidade de modelar a superficie do terreno tridimensionalmente, assim esse
processo também é conhecido como perfilamento ou varredura a laser (COLACO et al., 2015;
INPE, 2017). Essa forma de levantamento coleta uma grande quantidade de pontos chamada
nuvem de pontos, que permitem a geracdo do Modelo Digital de Terreno e Modelo Digital de
Superficie, que representam o terreno (sem a cobertura) e a superficie (vegetacéo, edificacdes,
entre outros), respectivamente (INPE, 2017).

A técnica de imageamento direto por LIDAR, consiste na medicao do tempo de ida, e
volta da energia de um pulso a laser entre o sensor e o alvo. Este pulso incidente de energia
interage com superficies dos alvos (solo, &gua, vegetacdo, entre outros) retornando ao
instrumento (PIRES, 2005). Essa técnica de sensoriamento remoto foi disseminada, e aplicada
principalmente pela indUstria, e tem sido investigada para agricultura de precisdo (COLACO et
al., 2015). A técnica LIDAR foi utilizada para elaboracao do projeto do Programa Pernambuco

Tridimensional.

3.2.2.1 Programa Pernambuco Tridimensional (PE3d)

Apds a ocorréncia das enchentes que atingiram drasticamente os municipios da Mata
Sul do Estado de Pernambuco, entre 0s anos 2010 e 2011, surgiu o Projeto para 0 mapeamento
do territorio pernambucano, o Pernambuco Tridimensional (PE3d). Inicialmente, foram
mapeadas as areas afetadas, e da calha dos principais rios das bacias hidrogréaficas atingidas
pelas enchentes, sendo realizada pela Secretaria de Recursos Hidricos e Energéticos (SRHE)
do estado. O mapeamento foi realizado por varredura a laser do terreno, utilizando a tecnologia
LIDAR e recobrimento aerofotogramétrico, que permitiu a obtencdo com rapidez, e qualidade

das informacgGes altimétricas para elaboracéo dos projetos das barragens de controle de cheias,
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além de gerar os sistemas de prevencgdo e alerta de inundacbes para a bacia do Rio Una
(CIRILO, 2015; PE3d, 2016; LIMA et al., 2018; LINS, 2018).

Posteriormente, 0 mapeamento foi ampliado para todo o estado de Pernambuco,
originando uma base de dados espaciais para apoiar o planejamento territorial (LIMA et al.,
2018). O mapeamento compreendeu todos o0s servigos de recobrimento aerofotogramétrico e
perfilamento a laser (LINS, 2018). O conjunto de dados encontra-se disponibilizados
exclusivamente em meio digital, e todo o contetdo é oferecido integralmente para download
(PE3d, 2016). Os principais produtos gerados pelo mapeamento foram: Modelo Digital de
Elevacdo (MDE), Modelo Digital do Terreno (MDT) e Ortoimagem, em paralelo ao
mapeamento esta sendo realizada a implantacdo de marcos geodésicos dentro do territorio
pernambucano.

Esse levantamento permitiu que o estado de Pernambuco pudesse obter uma notéavel
base de dados espaciais, concedendo suporte a muitas iniciativas de desenvolvimento
sustentavel dos municipios. Séo cerca de 75 bilhdes de pontos amostrados com as coordenadas
planimétricas e altimétricas, representando uma densidade de pontos 1,3 m2 de todo o territorio
pernambucano. Assim, todos os produtos gerados foram referenciados no Sistema de
Coordenadas Projetadas UTM SIRGAS 2000, nos fusos 24S ou 25S. A gama de produtos do
PE3d possuem um enorme potencial para utilizacdo nos empreendimentos publicos, e privados
de maior porte (PE3d, 2016).

3.3 COMPORTAMENTO ESPECTRAL

Os alvos terrestres quando observados por sensores remotos apresentam aparéncia que
depende da relacdo deles com a energia incidente. O sol € a principal fonte natural de radiacéo,
gue através das ondas eletromagnética chega a Terra, interagem com os alvos (vegetacdo, solo,
agua e outros materiais) ocorrendo simultaneamente os processos de absorcao, reflexdo e
transmissdo. Essas interacfes acontecem de maneira complexa, e depende das caracteristicas
biofisicas e quimicas dos alvos (FLORENZANO, 2011), além de ocorrerem com intensidades
diferentes em diferentes regibes do espectro eletromagnético, determinando o seu
comportamento espectral (DI MAIO et al., 2008; SILVA, 2012).

O comportamento espectral de um objeto (alvo) pode ser definido como sendo um
conjunto dos valores especificos da reflectancia do objeto dentro do espectro eletromagnético

(Figura 2), também conhecido como a assinatura espectral do objeto (MORAES, 2001). De
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acordo com Pacheco et al. (2006), a assinatura espectral permite ao sensoriamento remoto
distinguir os diversos materiais ou alvos entre si. O comportamento espectral também pode
definir os limites das feicdes, sendo que a forma, a intensidade e a localizagcdo de cada banda
de absorcéo ¢é que caracteriza o objeto (MORAES, 2001).

Figura 2 - Assinatura espectral de diferentes alvos.

~ Visivel - _ Infravermelho
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Fonte: Adaptado de NOVO (2010).

Além dos fatores biofisicos e quimicos dos alvos, 0 comportamento espectral também
é influenciado pelo método de aquisicdo dos dados, geometria do imageamento, parametros
atmosféricos e parametros relativos a textura, densidade e posicao relativa dos alvos em relagédo
ao angulo de incidéncia solar (PACHECO et al., 2006). De acordo com Novo (1989), o
conhecimento do comportamento espectral dos alvos sobre a superficie terrestre é fundamental
para a extracdo de informagdes a partir de dados de imagens orbitais, assim como os fatores
que interferem neste comportamento.

Neste contexto, percebe-se que tem crescido o nimero de pesquisas para avaliar o
comportamento espectral dos alvos, com intuito de diferenciar as espécies vegetais por meio da

curva espectral e outros recursos provenientes de sensoriamento remoto (MAGALHAES;
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XAVIER, 2018). Como exemplo, os trabalhos de Naue et al. (2011), que analisaram as
respostas espectrais de espécies da Caatinga utilizando um espectrorradiébmetro. Magalhdes et
al. (2013), realizaram analises multitemporais para avaliar a dindmica vegetal de Floresta
Estacional Submontana, Floresta Estacional Semidecidual e cana-de-agucar utilizando imagens
do sensor Thematic Mapper (TM) do satélite LANDSAT - 5.

Cicerelli e Galo (2015), avaliaram o potencial de dados espectrais de multifonte na
deteccdo remota do fitoplancton utilizando imagens multiespectrais do satélite MODIS e
RapidEye. Entre os estudos que além de analisar 0 comportamento espectral também levaram
em conta os aspectos altimentricos dos alvos podem ser citados os trabalhos de Mendes e Dal
Poz (2011); Silva e Araki (2015); e Pereira e Centeno (2017).

3.4 INDICES ESPECTRAIS

De acordo com Tolentino (2019), os indices espectrais séo utilizados com o objetivo
de realcar alvos especificos, conforme as suas respostas espectrais. Segundo esse mesmo autor,
esses indices podem ser obtidos a partir da combinacédo entres duas, ou mais bandas espectrais
envolvendo faixas de reflectancia especificas que possibilitam a diferenciacdo dos alvos. Silva
(2012), afirma que os indices espectrais para a vegetacdo auxiliam muito na interpretacdo de
imagens e no processo de classificacdo, eliminado ou minimizando as limitac6es apresentadas
pelo sensoriamento remoto na distin¢do de alvos na superficie terrestre.

Na literatura, diversos indices sdo propostos, dentre eles podemos citar para vegetacao:
Normalized Difference Vegetation Index (indice de Vegetacdo de Diferenca Normalizada -
NDVI); Soil Adjusted Vegetation Index (indice de Vegetacdo Ajustada do Solo - SAVI);
Enhanced Vegetation Index (indice de Vegetacdo Aprimorado - EV1); Leaf Area Index (indice
de Area Foliar - IAF) e Green Chlorophyll Index (indice de Clorofila Verde - GCI); e para agua:
Normalized Difference Water Index (indice de Diferenca Normalizada da Agua - NDWI) e
Modified Normalized Difference Water Index (indice de Diferenca Normalizada de Agua
Modificado - MNDWI); e para areas construidas: Normalized Difference Built-Up Index (indice
de Areas Construidas por Diferenca Normalizada - NDBI); para areas queimadas Normalized
Burn Ratio (Taxa de Queima Normalizada - NBR), e para identificacdo de areas sombreadas
Normalized Saturation Value Difference Index (indice de Diferenca do Valor de Saturacio

Normalizado - NSVDI), dentre outros.
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De acordo com Fuller (2001) a utilizagdo desses indices tém ajudado
significativamente no estudo de &reas florestadas, especialmente em regides que possuem
fragmentos florestais dindmicos. Segundo esse mesmo autor, esses indices também ajudam na
analise do comportamento da vegetacdo em locais que sofrem constantemente interferéncias
antrdpicas, incluindo &reas que estdo sendo submetidas ao avango da urbanizacéo. A utilizago
do sensoriamento remoto possui um papel importante nos estudos da vegetacgéo, assim sendo,
0s pesquisadores vem desenvolvendo varios indices de vegetacdo ao longo dos anos para
monitorar e quantificar as condicdes e distribui¢bes das areas de vegetacéo, a partir de imagens
de reflectancia espectral (LIU, 2007).

Para esta pesquisa optou-se pela utilizacdo do indice de Vegetacdo de Diferenca
Normalizada (NDVI), indice de Vegetacdo Ajustada do Solo (SAVI) e indice de Area Foliar
(IAF). Tais indices foram utilizados para facilitar a obtencdo e a modelagem dos parametros
biofisicos da vegetagdo, como a area foliar, biomassa e a porcentagem de cobertura do solo,
com destaque para a regido do espectro eletromagnético do infravermelho, que pode fornecer
importantes informacdes sobre a evapotranspiracdo das plantas (EPIPHANIO et al., 1996;
JENSEN, 2009; e BORATTO; GOMIDE, 2013). Os demais indices, como o GCI, NDWI,
MNDW!I, NDBI, NBR, e NSVDI ndo foram utilizados, devido a falta ou a inexisténcia de areas
de grandes corpos hidricos, areas queimadas, construidas e sombreadas.

O NDVI foi proposto por Rouse et al. (1973), para minimizar os efeitos causados pelo
relevo, e pela interferéncia do solo na resposta da vegetacdo. Tal indice também pode ser
considerado como um importante indicador sensivel da quantidade e condi¢cdo da vegetacéo,
estando ligado diretamente ao tipo, a densidade e umidade da superficie (BORATTO,;
GOMIDE, 2013). O SAVI foi proposto por Huete (1988), visando uma modificagédo do NDVI
com intuito de minimizar os efeitos da variabilidade, do tipo e densidade da vegetacdo. De
acordo com Jansen (2009), a capacidade desse indice de minimizar os “ruidos” do solo,
favoreceu a sua aplicabilidade em diversas pesquisas para areas vegetadas.

O IAF ¢é um indice biofisico definido pela razdo entre a area foliar de uma vegetacéo
por unidade de area utilizada por esta vegetacao, sendo um indicador da biomassa de cada pixel
da imagem digital. O IAF vem sendo usado como indicador da produtividade florestal, e possui
grande aplicabilidade para a identificacdo e evolugdo das condi¢cdes ambientais de fragmentos
florestais (BERGER et al., 2019; GUIMARAES et al., 2012).

Estes indices sdo amplamente utilizados em estudos de integracdo multitemporal e

multisensores para classificacdo de uso e cobertura do solo, como exemplo, nos trabalhos de
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Silva (2012), Bento (2017); Tolentino (2019) e Baeza; Paruelo (2020). Recentemente Lopes et
al. (2020), realizaram um trabalho de revisao bibliogréafica sobre o uso dos indices de vegetagédo
no estudo da dinamica e da degradacdo da cobertura vegetal nos dominios das Caatingas, e
constatou uma grande diversidade de trabalhos envolvendo esta tematica, utilizando diferentes
sensores, diferentes épocas e resolucdes espaciais.

Carvalho (2016), avaliou o IAF em uma area de Caatinga preservada, com medidas in
situ e posteriormente avaliou sua correlacdo com indices espectrais (NDVI, SAVI e IAF),
utilizando imagens orbitais. No estado de Pernambuco, Oliveira (2013), utilizou indices de
vegetacdo (NDVI, IVAS, IAF, NDWI) para subsidiar a gestdo do uso e ocupacao do solo para
zona de amortecimento da Reserva Bioldgica de Saltinho. Figueirédo et al. (2013), avaliaram
a cobertura vegetal para a bacia do Alto Ipanema no agreste pernambucano, por meio de indices

de vegetacdo utilizando técnicas de sensoriamento remoto.

3.5 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

Segundo Leite et al. (2012), a utilizacdo das imagens obtidas por meio das técnicas
sensoriamento remoto é realizada através da técnica de Processamento Digital de Imagens
(PDI), que por sua vez, tem a finalidade de facilitar a anélise e a interpretagdo das imagens para
melhor o entendimento do usuério. De acordo com Crosta (1992), o PDI foi definido como a
analise e manipulacdo de imagens em meio digital (computador), cuja finalidade consiste em
identificar, e extrair informac6es da imagem transformando-a de tal modo que a informacéo
seja mais facilmente discernivel por um analista humano.

As imagens digitais, por sua vez, sdo constituidas por um conjunto discreto de
elementos pictoricos denominados de pixels, que se distribuem ao longo de uma grade regular.
Essas imagens sdo representadas geralmente por uma matriz, ou por uma funcao bidimensional
discreta e ndo negativa, que assume valores ndo nulos apenas em um conjunto finito de pontos.
Para cada pixel sdo associados valores numéricos, que representa o nivel de luminosidade, ou
reflectancia médio de uma regido do espectro eletromagnético. Esses valores geralmente séo
representados graficamente pelo nivel de cinza, que podem variar entre o branco até o preto
(COSTA, 1998).

Nas imagens de sensoriamento remoto de superficie terrestre, como por exemplo, as
imagens dos satélites LANDSAT e CBERS, cada pixel estd associado a valores numéricos

denominado de NUmero Digital (ND) ou Digital Number (DN), que indica o nivel de cinza. O
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ND de cada pixel corresponde & intensidade de radiancia (descretizacdo da radiancia) pela
superficie terrestre, e passando por um PDI, este nimero podera representar a intensidade da
energia eletromagnetica refletida ou emitida pelos alvos. Ja nos sensores LIDAR, por exemplo,
cada pixel da imagem (modelo digital de superficie ou terreno) gerada por essa técnica,
geralmente representa um valor altimétrico. Os pixels das imagens digitais também podem
representar outras varidveis, como por exemplo, varidveis meteorolégicas como; temperatura,
precipitacdo, umidade, entre outros (COSTA, 1998; SPU, 2017).

Como regra, geralmente os pixels com niveis de cinza mais claros apresentam valores
mais altos, e niveis de cinza mais escuros apresentam valores mais baixos, assim essa distin¢éo
pode facilitar a anélise e interpretacdo das imagens. Atrelado a isso, outra caracteristica também
importante de ser conhecida sobre os pixels é a quantidade, e o nivel de detalhes preservados
na representacdo da imagem digital (COSTA, 1998). A quantidade, e o nivel de detalhes
presentes nas imagens digitais utilizadas em sensoriamento remoto, auxiliam no
reconhecimento das caracteristicas da resolucao espacial, espectral, radiométrica e temporal.

A resolucéo espacial refere-se a capacidade do sensor de enxergar objetos ou alvos na
superficie, ou seja, mede a menor separacdo angular ou linear entre dois objetos (a grosso modo,
seria qual a area representada por cada pixel da imagem). Diante disso, quanto menor o tamanho
de um pixel representando um objeto e/ou alvo, maior seré sua resolucdo espacial, tornando o
objeto mais identificvel, ou melhor discriminado. Porém, isso pode resultar em um volume
muito grande de informacdo, e demandar maior capacidade de processamento (CAMARA et
al., 1996; SPU, 2017).

A resolucgdo espectral consiste na medi¢do do ndmero, e do tamanho do intervalo do
comprimento de onda (denominado de bandas) no espectro eletromagnético ao qual o sensor é
sensivel (JENSEN; EPIPHANIO, 2011). Os sensores multiespectrais, como por exemplo, da
série LANDSAT e CBERS, sdo sensiveis a multiplas bandas do espectro eletromagnético
(geralmente entre as bandas do azul ao infravermelho termal), j& os sensores hiperespectrais, a
exemplo o AVIRIS podem adquirir dados em centenas de bandas espectrais (CAMARA et al.,
1996; SPU, 2017).

A resolucdo radiométrica refere-se a maior, ou menor capacidade do sistema sensor
em detectar e registrar diferencas na energia refletida, e/ou emitida pelos alvos que compde a
cena, ou seja, esta associada a sensibilidade do sistema sensor em distinguir dois niveis de
intensidade do sinal de retorno (a grosso modo, é a capacidade de registrar os niveis de cinza)
(CAMARA etal., 1996; DI MAIO et al., 2008; SPU, 2017). Essa resolugdo nas imagens digitais
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de sensoriamento remoto pode influenciar na capacidade de medir as pequenas variagdes na
intensidade da radiancia medida pelo sensor (NOVO; PONZONI, 2001).

A resolucdo temporal refere-se ao intervalo de tempo em que o sensor leva para
reamostrar uma determinada imagem de um local, ou seja, é a frequéncia com que a superficie
terrestre é observada ou imageada. A resolugdo temporal pode influenciar na qualidade das
imagens digitais de sensoriamento remoto, pois de acordo com o0s intervalos das esta¢des do
ano (periodo seco ou chuvoso) em que as imagens foram, ou serdo obtidas pode ocorrer a
presenca de nuvens e/ou de outros fendmenos climaticos inviabilizando as cenas para analise e
interpretacdo (DI MAIO et al., 2008; SPU, 2017).

Para analisar as imagens digitais de sensoriamento remoto faz-se o uso de técnicas
PDI, que possibilitam a integracdo de varios tipos de dados, devidamente georeferenciados, e
nas diferentes regides do espectro eletromagnético. O processamento de imagens pode-se
dividir em trés etapas principais; sendo que a primeira parte realiza o pré-processamento das
imagens (cena trabalhada), que consiste no processamento inicial de dados brutos para
calibracdo radiomeétrica, correcdo de distor¢cGes geométricas e remocao de ruido. A segunda
etapa seria a aplicacdo de realce visando melhorar a qualidade visual da imagem, o que poderia
permitir uma melhor discriminacdo dos objetos presentes na cena. Ja a terceira parte esta
relacionada a classificacdo da imagem, atribuindo a ela as classes as quais os objetos presentes
pertencem, como por exemplo, as classes de solo, agua e vegetacdo (CAMARA et al., 1996),
porém outros procedimentos também poderdo ser adotados.

De acordo com Esquef et al. (2003), o sistema de processamento de imagens € mais
abrangente e composto por diversas etapas, tais como: formacgdo e aquisicdo da imagem,
digitalizacdo, pré-processamento, segmentacdo, fusdo de imagens, pds-processamento,
extracdo de atributos, classificacdo e reconhecimento. No PDI visando a integracdo de
diferentes sensores (multifontes) para o0 mapeamento de fitofisionomias, algumas das principais
etapas sdo: o registro da imagens, fusdo de imagens, segmentacdo, classificacdo e

reconhecimento dos padrdes.
3.5.1 Registro de Imagens
No sensoriamento remoto, comumente torna-se necessario comparar e analisar

imagens multitemporais e/ou combinar e analisar imagens de diferentes sensores de uma mesma

area, tornando a justaposicdo das imagens necessarias. Nesses casos, € preciso assegurar que 0s
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pixels da imagem a ser processada estejam relacionados a mesma area do terreno, o que
dificilmente ocorrerd, mesmo considerando um mesmo sensor, a bordo de um mesmo satélite,
dadas as distor¢fes ndo sistematicas causadas pelo movimento do satélite. Portanto, antes de
fundir/comparar duas imagens de uma mesma area, € necessario que ambas estejam
perfeitamente registradas entre si (ERBEK et al. 2004; SILVA, 2012).

Em PDI, o registro de imagens pode ser entendido como um processo que envolve a
sobreposicdo de uma mesma cena aparecendo em duas ou mais imagens diferentes, de forma
que 0s pontos correspondentes nessas imagens coincidam no espaco geografico (CROSTA,
1992). O resultado da correcdo geométrica do registro deve obter um erro dentro de cerca de
um pixel de sua posicao real, de modo que permita as avaliagdes, e a medi¢édo espacial precisa

dos resultados gerados pelas imagens de satélite (XIE; SHA; YU, 2008).

3.5.2 Fuséo de Imagens

Para as imagens utilizadas em sensoriamento remoto, existem indmeras técnicas que
possibilitam melhorar a visualizacdo dos dados gerados pelos diferentes sensores, assim alguns
procedimentos de processamento tém sido desenvolvidos, e aplicados para melhorar estas
praticas (OLIVEIRA, 2018). A combinacdo de imagens com melhor resolucdo espacial, com
imagem multiespectral original é um exemplo dessas préaticas. A estas operacfes concede-se 0
nome de fusdo de imagens (NOVO, 2010).

A fusdo de imagens consiste na combinacdo das diferentes caracteristicas espectrais, e
espaciais para sintetizar uma nova imagem com melhor resolugéo espacial, do que a imagem
multiespectral original (BRYS, 2008). No PDI é comum a utilizacdo de imagens pancromaticas
de alta resolucdo espacial, combinadas com imagens de melhor qualidade multiespectrais, e
média resolucdo espacial mediante ao uso de técnicas apropriadas. Desta maneira, podem ser
preservadas a resolucdo espectral, enquanto a resolucdo espacial é incorporada, permitindo
melhorar os detalhes das informagGes contidas na nova imagem (SCHNEIDER et al., 2003).

Segundo Soares et al. (2015), o processo de fusdo de imagens de sensoriamento remoto
pode ser efetuado tanto com bandas de um mesmo sensor, quanto com as bandas de diferentes
sensores. E de acordo com Ejaily et al.(2013); Bhaskarrajan (2014), os processos de fusdo de
imagens pode facilitar a analise e a interpretacdo de imagens, desde que seja utilizada a técnica
correta. Os principais métodos utilizados para fusdo de imagens sdo: Intensidade-Matiz-
Saturacdo (IHS) o mais conhecido (TU et al., 2001); Transformacdo Wavelet (WAVELET),
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Fusdo Gram-Schmidt (GRS); Transformacdo de Brovey (BRO), Componentes Principais
(PCA), dentre outros (ADAMI et al., 2007). E esses diferentes métodos de fusdo de imagens
tem sido testados, e empregados ao longo dos anos para as analises ambientais (SCHNEIDER
et al., 2003; ABDIKAN; SANLI, 2012; SOARES et al., 2015).

Recentemente Mhangara et al. (2020), avaliaram as diferencas entre 12 métodos de
fusdo de imagens para o satélite SPOT 5 e 6/7, baseadas em algoritmos Pansharpening. Estes
mesmos autores concluiram que as técnicas por Correspondéncia de Média e Variancia Local
(IMVM) e Substituicdo de Componente de Proporcdo (RCS), apresentaram os melhores
resultados em termos de consisténcia espectral e sintese. Ambos os algoritmos (IMVM e RCS)
estdo implementados nas ferramentas Orfeo ToolBox (OTB), que é uma biblioteca de cédigo
aberto para sensoriamento remoto, que cede seus algoritmos para serem usados por softwares
de processamento de imagens, a exemplo o software QGIS.

O algoritmo Pansharpening IMVVM implementado na ferramenta OTB utiliza um filtro
LMVM, que aplica uma funcéo de normalizagdo em uma escala local dentro das imagens para
igualar os valores de média, e variancias locais da banda pancromatica de alta resolucédo
espacial com aqueles da imagem multiespectral de resolucdo mais baixa (OTB, 2018; AL-
RUBIEY, 2017; MHANGARA et al., 2020). A ocorréncia de pequenas diferencas residuais
resultantes foram consideradas como sugerido pela banda pancromatica de melhor resolucéo
(AL-RUBIEY, 2017; MHANGARA et al., 2020). De acordo com Al-Rubiey (2017), pode ser
observado ainda que este método de filtragem melhora a correlacdo entre a imagem com nitidez
total e a imagem multiespectral original. A imagem fusionada baseada no algoritmo
Pansharpening IMVM ¢ obtida conforme a Equacdo 1 (MHANGARA et al., 2020):

(Hyj — Hij) s(L)ijown

S(H)ijow,n
em que: F; ; refere-se as imagens fundidas; H; ; e L; ; denota as imagens de alta e baixa resolugéo

F; E (Eg. 1)

g~

espacial, respectivamente, nas coordenadas i, j do pixel; H; j(w,n) € L jw,n) S30 0s meios locais
calculados dentro da janela de tamanho (w, h); s denota o desvio padrédo local; E é um vetor de
erros aleatorios que é considerado estocasticamente independente de Z.

O algoritmo Pansharpening RCS (Substituicdo de Componente de Proporcdo), funde
as imagens pancromaticas ortorretificadas (PAN) e as multiespectrais (XS) utilizando um filtro
de nitidez de passagem baixa (OTB, 2019; MHANGARA et al., 2020). Conforme mostrado no
Guia OTB (2018), a operacéo de fusdo é definida da seguinte forma (Equacdo 2):
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Multiespectral (XS)
Filtro (PAN)

PAN E (Eqg. 2)

em que: XS é aimagem multiespectral reprojetada na resolugdo da imagem pancromaética; PAN
¢ a imagem pancromatica; E € um vetor de erros aleatorios que é considerado estocasticamente
independente de Z.

Os diferentes métodos de fusdo de imagens tém sido testados, e empregados para
analises ambientais (SCHNEIDER et al., 2003; ABDIKAN; SANLI, 2012; SOARES et al.,
2015). Para este trabalho foi utilizada a técnica de fusdo RCS, devido a facilidade de ser
utilizada, tendo como referéncia os trabalhos de Ehlersa et al. (2010); Amro et al. (2014); Chen;
Zhang (2017); e Mhangara et al. (2020).

3.5.3 Segmentacéao

Segundo Esquef et al. (2003), a segmentacdo de uma imagem, de modo mais simples
de entender, seria separar a imagem como um todo nas partes que a constituem, e que se
diferenciam entre si. E de acordo com Guimarées e Candeias (2009) Gonzalez e Woods (2010),
a segmentacdo, a grosso modo, seria subdividir a imagem em suas partes, ou objetos
constituintes. Das etapas do PDI, a segmentacdo é considerada a etapa mais critica para o
tratamento da informacdo, pois nesta etapa serdo definidas as regiGes de interesse para
processamento e andlises posteriores. Ressalta-se que quaisquer erros, ou distor¢bes presentes
nesta etapa irdo refletir nos resultados gerados (ESQUEF et al., 2003).

No processo de segmentacao de imagens digitais de sensoriamento remoto, geralmente
sdo utilizados algoritmos baseados em duas das seguintes propriedades basicas de valores de
niveis de cinza: a similaridade entre os pixels e a descontinuidade entre eles (GUIMARAES;
CANDEIAS, 2009; GONZALEZ, WOODS, 2010). A técnica de segmentacdo baseada em
similaridade comumente mais utilizada é chamada de binarizacéo. Na técnica de binarizacéo, o
nivel de cinza é considerado como um limiar de separacdo entre os pixels que compdem 0s
objetos e o fundo. Nesta técnica, se obtém como saida do sistema uma imagem binaria, i.e.,
com apenas dois niveis de luminancia: preto e branco. Essa técnica de segmentacdo deve ser
empregada quando as amplitudes dos niveis de cinza sdo suficientes para caracterizar os objetos
presentes na imagem (ESQUEF et al., 2003).

Ja a técnica de segmentacdo baseada na descontinuidade entre os pixels, consiste em

dividir a imagem, considerando as mudangas bruscas nos niveis de cinza entre os pixels
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vizinhos. As varia¢@es no nivel de cinza da imagem, geralmente permitem detectar o grupo de
pixels que delimitam os contornos ou bordas dos objetos presentes na imagem. Os métodos
utilizados em segmentacdo baseado em descontinuidade mais empregada sdo chamados de
deteccdo de bordas (ESQUEF et al., 2003).

Com a evolucdo das geotecnologias e o0 surgimento de novos sensores com imagens
de alta resolucdo espacial, as técnicas de classificacdo e segmentacdo baseadas em pixel
(similaridade e descontinuidade), passaram a apresentar problemas quanto a precisdo das
analises, devido a maior variacdo espectral e consequente variabilidade intraclasse (SILVA,
2012). Uma nova abordagem foi desenvolvida, denominada de anélise orientada a objetos, ou
andlise geografica de imagens baseada em objetos (Geographic Object Based Image Analysis -
GEOBIA), que tem sido comumente empregada para analise de imagens de alta resolucéo
espacial, principalmente para areas urbanas (SILVA et al., 2016; BRANCO et al. 2018).

A abordagem GEOBIA utiliza algoritmos de segmentacdo de imagens para criar
grupos de pixels (objetos) espectralmente homogéneos, e tratam esses objetos como unidade
atdbmica para analise espacial e classificacdo de dados de imagem (SHITH, 2010; SILVA,
2012). Nesta abordagem também leva em conta a andlise da relacdo de um objeto com os seus
objetos vizinhos, podendo ainda ser criados diferentes niveis de segmentagdo (SILVA et al.,
2016). De acordo com Antunes (2003) e Silva et al. (2016), a Idgica de orientacdo a objeto
preconiza as caracteristicas semanticas dos objetos, que podem ser analisadas de acordo com
seus aspectos geométricos (topologia, forma e posicdo) e tematicos (atributos nao espaciais),
respectivamente.

De acordo com Almeida et al. (2014), essa abordagem traz beneficios na construcdo
de mapas tematicos de uso e cobertura da Terra, principalmente para ambientes heterogéneos e
complexos como 0s encontrados em areas urbanizadas. Segundo esses mesmos autores a
utilizacdo desta abordagem para a classificacdo orientada a objetos teria a vantagem de abordar
0 espaco de forma mais integrada, identificando contextos mais similares em termos de
ocupacdo do solo. Essa abordagem orientada a objeto € bastante empregada para mapeamento
de &reas urbanas utilizando imagens de alta resolugcdo espacial, a exemplo os trabalhos de:
Botelho; Centeno (2005); Chagas et al. (2009); Luz et al. (2009); Genovez (2010); Mendes;
Dal Poz (2011); Pedrassolli (2011); Pereira (2011); Piazza e Vibrans (2014); Silva; Araki
(2015); Sothe (2015); Rodrigues; Kux (2015); Pereira; Centeno (2017); Ruiz et al. (2017).
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3.5.3.1 Segmentagdo Multirresolugéo

Na abordagem da segmentacao multirresolucdo € possivel analisar os objetos de uma
imagem em diferentes niveis de resolugdo. De acordo com Leonardi (2010), “ela ¢
fundamentada no fato de que objetos pequenos podem ser mais facilmente analisados em
resolugdes mais finas, enquanto objetos maiores podem ser adequadamente analisados em uma
resolucdo mais grosseira”. Segundo esse mesmo autor estd abordagem podera ser realizada
utilizando imagens em multiplas resolugdes, pela variacdo dos parametros do algoritmo de
segmentacdo, que altera o nivel de resolugdo do processamento.

O sistema eCognition Developer desenvolvido pela Trimble, utiliza essa abordagem
de segmentacdo multirresolucdo (Multiresolution Segmentantion), desenvolvido por Baatz e
Schape (2000). Essa técnica utiliza métodos de fusdo de regides onde a similaridade ¢é obtida
por meio da minimizacdo dos parametros de heterogeneidade interna dos objetos (SILVA,
2012). De acordo com Benz et al. (2004), esse algoritmo inicialmente agrupa pixels pela
similaridade entre eles, e depois analisa as bordas dos segmentos por meio da descontinuidade
dos pixels. Essa abordagem possibilita ao algoritmo agrupar regides semelhantes, respeitando
ndo apenas o valor radiométrico dos pixels, mas também o contexto (forma, compacidade,
textura) em que eles estdo inseridos (ESPINDOLA, 2006). Usualmente, esse ¢ um dos
principais algoritmos de segmentacdo multirresolucdo para andlise de imagens de
sensoriamento remoto (PIAZZA; VIBRANS, 2014; DEFINIENS, 2019).

O algoritmo de segmentacdo multirresolucdo proposto por Baatz e Schape baseia-se
na natureza fractal das imagens de sensoriamento remoto, e uma técnica de fuséo de regides
pairwise (BAATZ; SCHAPE, 1999; 2000; DEFINIENS, 2009). No processo de segmentac&o,
0s pares ou regides de pixels sdo agrupados em unidades maiores atraves de interacdes por meio
do algoritmo Fractal Net Evolution Approach (FNEA), até que seja encontrados pixels que ndo
satisfazem aos critérios de homogeneidade estabelecidos (ALMEIDA FILHO et al., 1998;
DEFINIENS, 2009; BRANCO et al, 2018; DEFINIENS, 2019). Os critérios de
homogeneidade sdo definidos com base na combinagdo de componentes espaciais (forma) e
espectral (cor) dos objetos.

A homogeneidade no sistema eCognition Developer baseia-se em quatro critérios;
escala, cor (espectral), suavidade e compacidade (espacial). O fator de escala é o parametro
principal que determina a heterogeneidade maxima permitida para os objetos da imagem. De

acordo com Baatz e Schape (2000), este parametro tem influéncia diretamente no tamanho final
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dos objetos (segmentos) a serem criados, atribui valores altos ao parametro escala, resultam em
um namero maior de objetos e, com isto, menor sera a quantidade de objetos a serem criados.
O parametro cor esta relacionado com a combinacdo das propriedades espectrais (cor) e da
forma dos pixels e/ou dos objetos (FRANCISCO; ALMEIDA, 2012). Ja o parametro de
suavidade estd relacionado ao desenho das bordas, e a compacidade tem como maxima
expressao a forma de um circulo, ambos os pardmetros contribuem para a definicdo da forma
dos objetos (BRANCO et al., 2018).

Este algoritmo também permite atribuicdo de peso as camadas de entrada de acordo
com o seu grau de importancia para o processo de segmentacdo (SOTHE, 2015). Os valores
dos pesos variam entre 0 e 1, sendo que 0 implica na desconsideracdo do plano de informagéo
no processo de segmentacdo, e valores maiores, atribui maior grau de importancia conferida a
respectiva camada (banda) de entrada (BAATZ; SCHAPE, 2000).

De acordo com Carleer et al. (2005), a qualidade da segmentacdo depende, portanto,
ndo apenas do algoritmo selecionado, mas de um apropriado ajuste dos valores de seus
parametros (escala, forma/cor e compacidade/suavidade). O ajuste dos parametros podem ser
feitos de forma de tentativas e erros, ndo havendo garantia de que os valores 6timos serdo
determinados, ou ainda, de forma automatizada, em que uma funcédo objetivo é dada por uma
métrica para avaliacdo da segmentacdo (ACHANCCARAY DIAZ, 2014; SOTHE, 2015).

3.5.4 Classificacédo e Reconhecimento dos Padrdes

A classificacdo de imagens digitais de sensoriamento remoto, é considerada como uma
das etapas finais do PDI. Classificar uma imagem envolve extrair informacdes, identificar e
delimitar objetos e, em seguida, dividi-los em grupos semelhantes’/homogéneos com base em
seu comportamento espectral (TOLENTINO, 2019). O processo de classificacdo de imagens
geralmente é dividido em dois grupos, sendo eles; supervisionados e ndo supervisionados.

Na classificacdo supervisionada sdo coletadas amostras de treinamento
representativas, com identidades conhecidas para classificar pixels com identidades
desconhecidas (CAMPBELL; WYNNE, 2011). Basicamente, as caracteristicas espectrais de
cada pixel na imagem sdo comparadas com as caracteristicas espectrais das amostras de
referéncia (treinamento), de modo que cada pixel é rotulado como um tipo classe de acordo
com as regras de decisdo do classificador (LI et al., 2014; TOLENTINO, 2019). J& na

classificacdo ndo supervisionada, 0 objetivo do método é agrupar pixels com a mesma resposta
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espectral, em vérias bandas espectrais, em grupos semelhantes/homogéneos (Clusters), ou em
classes que sejam estatisticamente separaveis (NAVULUR, 2006). De acordo com Silva
(2012), neste método ndo ha determinacdo prévia das classes a serem mapeadas, mas sim o
numero de grupos a serem divididos.

Comparando-se os dois métodos, o processo de classificacdo supervisionado apresenta
algumas vantagens, dentre elas, o analista pode controlar as categorias de interesse, configurar
para finalidades e areas geograficas especificas. Os algoritmos de classificacdo de imagens
digitais, também podem ser categorizados em paramétricos e ndo parametricos. Os algoritmos
paramétricos baseia-se na suposicao de que as classes podem ser modeladas por distribuicdes
de probabilidade e, portanto, podem ser descritas pelos parametros dessas distribuicdes. Por
outro lado, os modelos ndo paramétricos ndo requerem a natureza paramétrica dos dados, ou
seja, os dados ndo se aproximam do modelo de distribuicdo da curva normal (RICHARDS; JIA,
2006; TOLENTINO, 2019).

De acordo com Tolentino (2019), os algoritmos ndo paramétricos sdo muito
promissores para a classificacdo de imagens digitais. Além disso, esses algoritmos geralmente
sdo baseados em mineracdo de dados e/ou aprendizagem de maquina, que empregam conceitos
de inteligéncia artificial para tomar decisdes baseadas em informagfes de amostras de
treinamento (referéncia) e generalizd-las para a imagem inteira (LARY et al., 2016;
FERNANDES; CHIAVEGATTO FILHO, 2019). O uso desses algoritmos permitem uma
maior separacdo entre as classes, e podem incluir dados ndo espectrais no processo de

classificacao.

3.6 MINERACAO DE DADOS

Mineragdo de Dados (em inglés Data Mining) é uma das fases do processo chamado
Descoberta de Conhecimento em Bancos de Dados (DCBD ou KDD, do inglés Knowledge
Discovery in Databases) (SANTOS, 2009). O DCBD é entendido como 0 processo nao-trivial
de identificacdo de padrdes validos, novos, potencialmente (teis e compreensiveis, visando
melhorar o entendimento de um problema, ou um procedimento de tomada de deciséo
(FAYYAD et al., 1996). A mineracao de dados ¢ a etapa do DCBD responsavel pela selecéo

de técnicas que possibilita o aprendizado pratico de padrfes a partir de dados, possibilitando
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explicacfes sobre a natureza destes dados e previsfes a partir dos padrées encontrados
(WITTEN; FRANK, 2005).

O processo de DCBD ¢ interativo, iterativo, cognitivo e exploratério, envolvendo
varios passos como: definicdo do tipo de conhecimento a descobrir, selecdo de dados, pre-
processamento, transformacédo, mineracéo desses dados, subsequente interpretacdo de padrdes
e implantacdo do conhecimento descoberto (SILVA, 2006). Segundo Santos (2009), as etapas
do processo DCBD néo precisam necessariamente ser seguidos na ordem descrita, por se tratar
de um processo iterativo e exploratério, mas alguns de seus passos podem ser executados
novamente dependendo do resultado de passos posteriores.

A mineracao de dados em imagens digitais utiliza técnicas de DCBD e de outras areas,
respeitando a complexidade e a amplitude seméantica deste dominio (SILVA, 2006). Segundo
Korting et al. (2009), as ferramentas de mineracdo de dados podem aumentar o potencial da
andlise e aplicacdes de dados de sensoriamento remoto. Zhang et al. (2002), descreve o
processo de mineragdo de dados em imagens (Figura 3), com a primeira etapa das imagens de
um banco de dados, que sao recuperadas segundo critérios inerentes a aplicacgdo.
Posteriormente, hd uma segunda fase de pré-processamento para aumentar a qualidade dos
dados, os quais serdo submetidos a uma série de transformacGes (normalizacdo) e de extracdo
de caracteristicas (atributos), que geram importantes informacdes a respeito das imagens. E a
partir destas informac@es, a mineracdo pode ser realizada através de técnicas especificas, com
o0 intuito de descobrir padrdes significativos. Os padrdes resultantes sdo entdo interpretados e
avaliados para a obtencdo do conhecimento final, que pode ser aplicado no entendimento de
problemas, na tomada de decisdes ou em outras atividades estratégicas (SILVA, 2006).

Figura 3 - Processo de mineracéo de dados de imagens.
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De acordo com Silva (2006), na mineracdo de dados em imagens digitais existem
diferencas importantes em relagdo a bancos “convencionais”, tais como: a textura,
processamento em varios niveis, ambiguidade de interpretacdo e dependéncia de dominio.
Segundo esse mesmo autor devido a essas diferencas, 0 processo de mineracdo de dados em
imagens inclui varias etapas, visando obter em cada passo requisitos, e informacgdes que serdo
fundamentais para a etapa subsequente, respeitando desta forma a contextualizagcdo dos dados,
a dependéncia do dominio e superando potenciais ambiguidades das informacGes.

Em sensoriamento remoto, as técnicas de mineracdo de dados sdo empregadas
principalmente para classificagdo de instancias e/ou padrdes. Alguns exemplos de algoritmos
de mineracdo utilizados em estudos ambientais podem ser citados baseados em redes neurais
(ANDRADE, 2003; CHAGAS et al., 2009; SILVA, 2012; TOLENTINO, 2019) e em arvore
de decisdo (LEONARDI, 2010; NONATO; OLIVEIRA, 2013; SOTHE, 2015; BENTO, 2017;
RUIZ et al., 2017). Para a presente pesquisa foi adotado o método de Redes Neurais Artificiais
(RNA) implementada no software WEKA (Waikato Environment for Knowledge Analysis).

3.6.1 Redes Neurais Artificiais (RNA)

O método de mineragdo de dados baseado em Redes Neurais Artificiais (RNAS)
apresentam um modelo matematico baseado na estrutura neural de organismos inteligentes, e
adquirem conhecimento por meio de experiéncia (NEVES, 2017). De acordo com Haykin
(2001), é posteriormente também citado por Silva et al. (2012), RNA séo sistemas paralelos
distribuidos e constituidos de unidades de processamento simples, chamados de "neurénios",
que tém capacidade computacional relacionada a aprendizagem e a generalizacdo. Ja
Castanheira (2008), explica que uma RNA é uma técnica que constroi um modelo matematico,
de um sistema neural bioldgico simplificado, com capacidade de aprendizado, generalizacéo,
associacao e abstracdo. Segundo esse mesmo autor assim como no cérebro humano, as redes
neurais apresentam uma estrutura altamente paralelizada, composta por processadores simples
(neurénios artificiais) conectados entre si.

De acordo com Braga et al. (2007), as RNAs sdo capazes de aprender através de um
conjunto reduzido de exemplos (amostras) e depois generalizar o conhecimento adquirido,
sendo capaz de dar respostas coerentes para dados desconhecidos, alem de serem capazes de
extrair informacdes ndo apresentadas de forma explicita e possuirem grande capacidade de

auto-organizacdo. Segundo Haykin (2001), uma caracteristica importante das RNA ¢ a sua
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capacidade de aprender a partir do ambiente na qual estdo inseridas, ou ambiente de
aprendizado, e melhorar seu desempenho através da aprendizagem. Segundo esse mesmo autor
uma RNA tenta aprender por experiéncia, ou seja, diretamente dos dados, através de um
processo de repetidas apresentactes dos dados a rede.

De acordo com Silva; Almeida; e Yamakami (2012), um modelo béasico de RNA
(Figura 4) possui 0s seguintes componentes: um conjunto de sinapses (que s@o as conexdes
entre os neurdnios da RNA, apresentando cada um deles um peso sinaptico); o integrador (que
realiza a soma dos sinais de entrada da RNA, ponderados pelos pesos sinapticos); uma funcéo
de ativacdo (que restringe a amplitude do valor de saida de um neurdnio); e as bias (que sdo
valores aplicados externamente a cada neurdnio que tem o efeito de aumentar ou diminuir a
entrada liquida da funcdo de ativacdo e, consequentemente, a capacidade de aproximacéo da
rede).

Figura 4 - Modelo de um neuronio artificial.
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Fonte: Haykin, 2001.
Segundo Barcelos e Toshimitsu (2018) a funcdo de ativacdo € utilizada para restringir

a amplitude da saida de um neurdnio. Segundo esses mesmos autores ela também tem uma
func&o restritiva, ja que, restringe (limita) o intervalo permissivel de amplitude do sinal de saida
a um valor finito da rede. Ja as bias, tem o efeito de diminuir ou aumentar a entrada liquida da
funcdo de ativacao, dependendo se este assume valores positivos ou negativos, respectivamente
(HAYKIN, 2001; SILVA et al., 2012). Dentre as funcOes de ativagdo mais populares, podem

ser destacadas as seguintes fungoes:
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e Funcdo Limiar ou Degrau: que normalmente restringe a saida da RNA em valores binarios [0,1]
ou bipolares [-1,1], sendo representada pela figura 5 e equacéo 3:

Figura 5 - Fungéo Limiar.
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Oseu <0

() = { (Eq.3)

Fonte: Silva; Almeida; e Yamakami, 2012.
e Funcdo Sigmoidal: E definida como uma funcéo crescente com balanceamento adequado entre

0 comportamento linear e n&o linear e assume um intervalo de variagdo entre O e 1, tendo um
formato S. Esse funcdo apresenta uma qualidade muito desejavel quando utilizada para
classificar os valores para uma classe especifica. Logo, pode ser representada pela figura 6 e
equacéo 4.

Figura 6 - Funcdo Sigmoidal.
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Fonte: Silva; Almeidé; e Yamakami, 2012.
De acordo com Haykin (2001), a funcdo sigmoide é de longe a mais comum das

funcBes de ativacdo utilizadas na construcdo de RNA.
e Funcéo tangente hiperbolica: assume um intervalo de variagdo de — 1 a 1, sendo representada

pela figura 7 e equagéo 5:



50

Figura 7 - Funcéo tangente hiperbdlica.

@(u) = tanh(u) (Eq. 5)

Fonte: Silva; Almeida; Yamakami, 2012.
De acordo com Haykin (2001), a caracteristica da funcdo tangente hiperbdlica de

assumir valores negativos traz beneficios analiticos.

Outra caracteristica importante de RNA esta relacionada a sua arquitetura, que é
composta por um grande namero de unidades de processamento simples, onde 0s neurdnios sdo
organizados em camadas, conectados por ligagdes ponderadas de acordo com uma arquitetura
especificada, cujo funcionamento é bastante simples (CASTANHEIRA, 2008; PEREIRA,
CENTENO, 2017). As camadas sdo usualmente classificadas em trés grupos: camadas de
entrada, camadas ocultas (intermediarias ou escondidas) e as camadas de saida. Nas camadas
de entrada, os dados séo apresentados a rede, ndo ocorrendo nenhum tipo de processamento,
sendo composta pelos atributos de entrada da rede a ser classificada; a camada de entrada se
comunica com uma ou mais camadas ocultas (intermediarias), onde ocorre 0 processamento
por meio de um sistema de conexdes ponderadas, sendo determinado pelo usuario o nimero de
camadas ocultas; que por sua vez, gera as camadas de saida apresentando o resultado do
processamento (GERMAN; GAHEGAN, 1996; BOTELHO; CENTENO, 2005).

Na Figura 8, é apresentada uma tipologia de uma RNA, com 0s neurdnios dispostos
nas camadas de entrada, camada oculta e camada de saida. O nimero de neurdnios em cada
camada pode ser varidvel, assim como o nimero de camadas ocultas (PEREIRA, CENTENO,
2017).
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Figura 8 - Representacéo grafica de uma Rede Neural Artificial.
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Fonte: Adaptado de Mokhtarzade e Zoej (2007).

Outro aspecto também das RNA esta relacionado a suas formas bésicas de
aprendizado, que utiliza o paradigma do aprendizado supervisionado e/ou aprendizado néo-
supervisionado. No aprendizado supervisionado é utilizado um agente externo, que indica a
rede a resposta desejada para o padrdo de entrada, ou seja, & necessario ter um conhecimento
prévio do comportamento que se deseja ou se espera da rede. JA& no aprendizado néo
supervisionado (auto-organizacdo), ndo existe uma agente externo indicando a resposta
desejada para os padrdes de entrada. Neste tipo de aprendizagem, somente os padrdes de entrada
estdo disponiveis para a rede neural. Portanto, a RNA deve procurar algum tipo de correlacéo
ou redundéancia nos dados de entrada (FERNEDA, 2006; SILVA et al., 2012).

Existem também diversos tipos de RNAs, tais como Perceptron simples, Perceptron
de multiplas camadas (Multi-Layer Perceptron — MLP), redes recorrentes, mapas auto-
organizaveis de Kohonen, redes de Hopfield, Adaline, entre outras (SILVA et al., 2012). Dentre
estas, as RNAs que vém obtendo maior sucesso na solucdo de problemas de classificacdo e
reconhecimento de padrdes é a MLP treinadas pelo algoritmo Backpropagation (HAYKIN,
2001; BRAGA et al., 2007; PEREIRA, CENTENO, 2017), empregada nesta pesquisa.

3.6.1.1 Perceptron de Multiplas Camadas (Multilayer Perceptron- MPL)
Uma rede neural artificial Perceptron de Multiplas Camadas (do inglés Multi-Layer

Perceptron — MLP), é uma RNA do tipo perceptron descrita por McCullocch e Pitts (1943),

que possui um conjunto de unidades sensoriais que formam a camada de entrada, uma ou mais
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camadas ocultas de neurénios computacionais e uma camada de saida. Esse tipo de rede é
totalmente conectada, ou seja, todos os neurdnios de qualquer camada estdo conectados a todos
0s neurdnios da camada anterior (HAYKIN, 2001; SILVA et al., 2012).

Por padréo, o treinamento de uma MLP é do tipo supervisionado por meio de algoritmo
Backpropagation (retropropagacédo do erro), que tem a fungdo de encontrar as derivadas da
funcdo de erro com relacdo aos pesos e bias da RNA. A funcéo de erro calcula a diferenca entre
a saida fornecida pela RNA e a saida desejada em relacdo a um determinado padréo (BISHOP,
1995; SILVA et al., 2012). Segundo Vieira (2000); e Pereira e Centeno (2017), esse algoritmo
de aprendizado de RNA é o mais utilizado na classificacdo de imagem oriundas do
sensoriamento remoto.

De acordo com Pal e Mather (2004); e Pereira e Centeno (2017), o Backpropagation é
baseado na regra delta proposta por Widrow e Hoff, que consiste em um algoritmo de gradiente
descendente, que minimiza o erro entre a saida obtida pela rede, e os resultados fornecidos para
o treinamento. O treinamento supervisionado da rede MLP utilizando este algoritmo consiste
em dois passos: no primeiro passo, chamada forward, um padrédo é apresentado a RNA das
unidades da camada de entrada e, a partir desta camada as unidades calculam sua resposta que
é produzida na camada de saida, assim o erro € calculado. J& o segundo passo, conhecido como
backward, é propagado a partir da camada de saida até o camada de entrada, e 0s pesos das
conexdes das unidades das camadas internas vdo sendo modificados utilizando a regra delta
generalizada (SILVA et al., 2012). De acordo com Pal e Mather (2004), para diminui¢do do
erro entre o resultado da rede e o esperado, os pesos vdo sendo ajustados conforme a taxa de
aprendizado.

De acordo com Bishop (1995), na etapa forward os pesos sinapticos sdo mantidos
fixos, ao passo que na etapa backward os pesos serdo ajustados de acordo com algum método
de otimizacdo, sendo que um dos mais populares é o método do gradiente descendente
(BRAGA et al., 2007). Segundo esses mesmos autores o ajuste é realizado para que a saida da
RNA se aproxime da saida desejada, diminuindo o valor do sinal de erro. O algoritmo
Backpropagation pode ser resumido nos seguintes passos:

1 - Inicializagdo: nessa etapa 0s pesos e o bias da RNA devem ser inicializados. De acordo com
Silva et al. (2012), uma das formas de realizar esse procedimento é usar aleatoriamente valores
de uma distribuicdo uniforme que esteja no intervalo entre 0 e 1, considerando que a funcéo de
ativacdo a ser utilizada sera a funcéo sigmoidal. A escolha desses valores iniciais influencia o

comportamento da rede;
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2 - Ativacao (etapa forward): sdo calculados os valores (pesos) dos neurdnios da camada oculta
e de saida;

3 - Treinamento dos pesos (etapa backward): caucula-se os erros dos neurdnios das camadas de
saida e oculta, além da corregdo dos pesos. Os pesos serdo atualizados para ambos 0s neurénios
das camadas de saida e oculta.

4 - lteracdo: repete 0s processos a partir do passo 2 até que satisfaga o critério de erro e/ou
parada seja satisfeito.

Segundo Haykin (2001); os critérios de paradas mais utilizados para treinamento de
redes MLP e outros tipos de RNAs pelo algoritmo Backpropagation séo os de minimizacao do
erro, por numero de épocas de treinamento ou por validagdo cruzada. De acordo com Silva
(2012), o0 método de parada de minimizacdo do erro quadratico médio (EQM) consiste em
treinar a rede neural até que um valor desejavel seja obtido. Ja com base no critério de parada
pelo numero de iteracbes (épocas) ndo é muito recomendado por ndo levar em conta o estado
do processo iterativo de treinamento. O critério de parada por validagdo cruzada permite que 0
usuario tenha uma avaliacdo da capacidade de generalizacdo da rede apds cada época de

treinamento.

3.7 UNIDADES DE CONSERVACAO

Devido ao aumento da perda da diversidade bioldgica que vem ocorrendo em todo o
mundo, as discussdes acaloradas sobre os temas relacionados a conservacgédo da biodiversidade,
vem recebendo um grande destaque nos Gltimos anos no cenario mundial (BRASIL, 2011a).
Com o intuito de minimizar as perdas do patrimonio ambiental natural no planeta, estdo sendo
firmados varios compromissos pela comunidade internacional nas Ultimas décadas. Dessa
forma, o Brasil ao longo das ultimas décadas vem firmando varios desses compromissos,
celebrados por meio da sua participacdo em tratados, convencdes e atos internacionais, a fim
de proteger os biomas brasileiros, que abriga entre 15 e 20% do namero total de espécies do
planeta (MMA, 2000).

Entre os varios compromissos internacionais firmados nos Gltimos anos, a criacao das
Unidades de Conservacdo (UC), é considerada como uma das agdes mais importantes, e
estratégicas para a conservacdo de ambientes naturais ameacados (BRASIL, 2011a). Com
intuito de assegurar legalmente as UCs em 18 de julho de 2000, por meio da Lei 9.985, o

Governo Federal criou o Sistema Nacional de Unidades de Conservagdo - SNUC. A Lei de
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SNUC estabelece mecanismos robustos para assegurar a criagdo, implantacdo e gestdo de
Unidades de Conservacdo. As Unidades de Conservagéo consistem no espaco territorial e seus
recursos ambientais, incluindo as aguas jurisdicionais, com caracteristicas naturais relevantes,
legalmente instituido pelo Poder Publico, com objetivos de conservacéo e limites definidos, sob
regime especial de administracdo, ao qual se aplicam garantias adequadas de protecéo.

As UCs devem também assegurar as populacdes tradicionais o uso sustentavel dos
seus recursos naturais de forma racional, e proporcionar as comunidades do entorno o
desenvolvimento de atividades econémicas sustentaveis, além de estarem sujeitas a normas e
regras especiais. Posteriormente, as UCs sdo legalmente criadas pelos governos federais,
estaduais e municipais, ap0s a realizacao de estudos técnicos dos espagos propostos e, quando
necessario, consulta a populacdo (BRASIL, 2011b).

As UCs integrantes do SNUC sdo divididas em dois grupos, com caracteristicas
especificas: Unidades de Protecéo Integral, cujo principal objetivo é preservar a natureza, sendo
admitido apenas o uso indireto dos seus recursos naturais, com exce¢do dos casos previstos em
lei; e as Unidades de Uso Sustentavel, cujo objetivo principal é compatibilizar a conservacdo
da natureza com o uso sustentavel de parcela dos seus recursos naturais (BRASIL, 2011b). As
Unidades de Prote¢do Integral sdo compostas pelas seguintes categorias: Estacdes Ecoldgicas;
Reservas Bioldgicas; Parques Nacionais; Monumentos Naturais; Reflgio de Vidas Silvestres.
Ja as Unidades de Uso Sustentavel sdo compostas por Areas de Protecdo Ambiental; Areas de
Relevante Interesse Ecoldgico; Florestas Nacionais; Reservas Extrativistas; Reservas de Fauna;
Reservas de Desenvolvimento Sustentavel; e Reserva Particular do Patrimoénio Natural. A
Reserva Bioldgica de Serra Negra (REBIO Serra Negra) se enquadra nas Unidades de Protecdo
Integral.

As Reservas Bioldgicas tem como objetivo a preservacao integral da biota, e demais
atributos naturais existentes em seus limites, sem interferéncia humana direta ou modificacdes
ambientais. Entretanto, excetuam-se as medidas de recuperacgéo de seus ecossistemas alterados,
as acOes de manejo necessarias para recuperar e preservar o equilibrio natural, a diversidade
bioldgica e os processos ecoldgicos naturais. Essa area € de posse e dominio publico, cujas
areas particulares incluidas em seus limites deverdo ser desapropriadas, de acordo com o que
dispde a lei. Além disso, é proibida a visitagdo publica, exceto aquela com objetivo educacional,
de acordo com regulamento especifico. A pesquisa cientifica depende de autorizacao prévia do
orgéo responsavel pela administracdo da unidade, e esta sujeita as condicOes e restricdes por

este estabelecidas, bem como aquelas previstas em regulamento (BRASIL, 2011b).
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3.7.1 Reserva Bioldgica de Serra Negra

A Reserva Bioldgica de Serra Negra foi criada em 20 de setembro de 1982, pelo
Decreto Federal n°. 87.591, situada na regido semiérida pernambucana, e abrange 0s municipios
de Inaj4, Floresta e Tacaratu. Foi criada com o objetivo de proteger o Ultimo Remanescente de
Mata de Formacao Orografica (Mata Atlantica em meio a Caatinga), bem como preservar o
sertdo nordestino, sendo considerado o principal brejo de altitude do nordeste brasileiro, e 0
unico do bioma Caatinga preservado dentro de uma Unidade de Conservagdo (IBAMA, 1989).
Os brejos de altitude de acordo com Araujo Filho et al. (2000), sdo areas umidas e isoladas
dentro de areas secas, posicionadas a barlavento com um desnivel relativo médio de 200 metros
ou mais.

A REBIO de Serra Negra antes de ser decretada como Unidade de Conservacao era
ocupada por indios (Tribo Kambiwé e Pankararu) que habitavam a regido, e utilizavam as terras
para praticas agricolas de subsisténcia (cultivo de mandioca, abacaxi, entre outros) (BRASIL,
2011a). Mediante a importancia dos brejos de altitude presentes na area, em 1950, a area da
atual REBIO de Serra Negra foi declarada como Floresta Protetora da Unido pelo Decreto
Federal 28.348 de 7 de junho, mas somente em 20 de setembro de 1982 a area protegida se
tornou a primeira Reserva Bioldgica Federal do Brasil (Decreto 87.591) (BRASIL, 2011a).

A REBIO de Serra Negra ocupa uma area de aproximadamente 624,85 hectares, e esta
sobre o gerenciamento do Instituto Chico Mendes de Conservacdo da Biodiversidade
(ICMBI0), sendo a segunda menor da regido Nordeste. A Reserva possui valor singular para a
conservacao da biodiversidade da regido, situada em uma area de altitude com espécies vegetais
de Mata Atlantica, contornada pelo bioma Caatinga, e é considerada especial quanto a sua
formacdo geoambiental, caracteristicas fisiograficas, aspectos antropoldgicos, historicos e
culturais de ocupagdo humana nessa regido (FREIRE et al., 2017).

Os municipios que contornam a Reserva possuem baixos indicadores
socioeconémicos, e estdo inseridos nas microrregides da Politica Nacional de Desenvolvimento
Regional (PNDR), nas tipologias Estagnada e Dindmica de Menor Renda. As cidades no
entorno da REBIO apresentam pequeno porte, e acentuada populagéo rural. E devido as baixas
condicGes de promogdo do desenvolvimento social desses municipios, e com poucas inser¢des

na economia regional, resultam em baixos indicadores de educacéo e renda (BRASIL, 2011a).



56

A REBIO de Serra Negra esta totalmente regularizada, inclusive ja foi elaborado o seu
Plano de manejo. Nessa area ndo consta oficialmente nenhum conflito fundiario, ou presenca
de invasores ou posseiros dentro dos limites da Reserva. Contudo, algumas porc¢des da Unidade
de Conservacdo vém sendo utilizada como areas de pastejo para animais domésticos (vacas,
cabras, cavalos, dentre outros), uma vez que na regido os animais sdo criados soltos e,
consequentemente, acabam adentrando na Reserva, pois a mesma ndo estd devidamente
cercada. Atrelado a isso, outra questdo importante relacionada a Reserva € que o entorno da
regido de REBIO é reivindicada pela populacao indigena (BRASIL, 2011a).

O Plano de Manejo da Reserva Biol6gica de Serra Negra, foi iniciado em fevereiro de
2007, e concluido em dezembro de 2010, sendo elaborado com os recursos de Compensacao
Ambiental resultantes da implantacdo da Linha de Transmissdao 230 kV Recife I1/Pau
Ferro/Natal, da Companhia Hidro Elétrica do Sao Francisco (CHESF). Seu conteudo e processo
de elaboragdo se basearam no “Roteiro Metodologico de Planejamento: Parque Nacional,
Reserva Biologica, Estacdo Ecoldgica” de Galante et al. (2002), que incluia o levantamento
bioldgico em campo, reunides com comunidades locais e seminarios participativos, conforme
previsto no roteiro.

De acordo com a SNUC (2000), o plano de manejo é um documento técnico mediante
o qual, com fundamento nos objetivos gerais de uma Unidade de Conservacao, se estabelece o
seu zoneamento, e as normas que devem presidir 0 uso da area e 0 manejo dos recursos naturais,
inclusive a implantacdo das estruturas fisicas necessarias a gestdo da unidade. Segundo o Brasil
(2011a), o papel do plano de manejo € ser um instrumento de gerenciamento de Unidades de
Conservacdo, devendo ser elaborado com base na andlise dos fatores bidticos, abidticos e
antrépicos existentes na unidade e seu entorno, e prevendo agdes de manejo a serem
implementadas. O Plano de Manejo da Reserva Bioldgica de Serra Negra pode ser encontrado
no site do ICMBio.

3.8 ESTADO DA ARTE

O estado da arte € um resumo sobre algumas revisdes bibliograficas de trabalhos, que
ja foram desenvolvidos utilizando metodologias baseadas em mineracdo de dados, segmentacao
orientado ao objeto e a utilizacdo de multifontes.

Santos et al. (2009), utilizaram dados de imagens de multifontes (RADARSAT-1,
JERS-1 e LANDSAT 7 ETM") para o reconhecimento de padrdes e fei¢bes de uso, e cobertura
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do solo na costa do Amapa com o objetivo de subsidiar a analise dos produtos, e processos
responsaveis por modificagdes na costa Amazonica. Sua andlise foi realizada aplicando-se
dados dos trés satélites, e foram digitalmente processados em uma abordagem multisensor,
multiescala e multitemporal, correlacionado com dados pretéritos e informacgdes de campo. Os
produtos gerados permitiram a anélise da area de estudo, e distinguiram oito padrdes de uso e
cobertura do solo.

Zacchi et al. (2010), utilizaram a analise integrada de dados multifonte (sensor
Enhanced Thematic Mapper Plus (ETM*) e dados aerogeofisicos) para aplicacdo no
mapeamento geoldgico de formagdes ferriferas na Serra do Espinhaco Meridional (MG). As
técnicas de andlises espaciais baseadas em ldgica Fuzzy foram utilizadas para a elaboracéo dos
mapas prospectivos convenientes da area de estudo. Assim, esses autores concluiram que a
integracdo dos dados aerogeofisicos e multiespectrais foram satisfatorios, e favoreceram a
selecdo de alvos com maior potencialidade econémica, restringindo a &rea de pesquisa, €
eliminando falsos positivos para mineragdo de ferro na regido estudada.

Oliveiraet al. (2011), encontraram resultados satisfatorios a partir do desenvolvimento
de um trabalho, que objetivou a deteccdo de mudancas no uso, e cobertura da Terra ao longo
do periodo de 1988 — 2011. Para tanto, utilizou-se imagens (multifontes) de média resolucao
espacial do sensor PRISM/ALOS, e imagens do sensor TM/LANDSAT 5 pelo método de p6s-
classificacdo para os municipios situados na regido Oeste da Bahia (Brasil Central).

Mandanici e Bitelli (2015), objetivaram a deteccdo de alteracdo ao longo de quatro
épocas diferentes (1987, 1998, 2003 e 2013) na regido de ambientes aridos do Oasis de Fayyum
(Egito), que estaria sujeito a recuperacdo ambiental, utilizando imagens da série de satélites
LANDSAT - 5 TM, LANDSAT - 7 ETM e LANDSAT - 8 OLI. Tais autores propuseram
utilizar na metodologia, a classificacdo das imagens com base no indice de vegetacdo (NDVI),
realizando o processamento automatizado. Assim, tal metodologia permitiu a classificacéo
automatizada, e os resultados foram satisfatorios, mas estes autores relatam que a metodologia
proposta foi projetada para paisagens aridas, e isso poderia limitar suas areas de aplicacdo,
porém esta solucdo poderia ser aplicada em outras regides com caracteristicas semelhantes.

Pereira e Centeno (2017), avaliaram o tamanho das amostras para o treinamento de
redes neurais artificiais (RNA) para classificacdo supervisionada de imagens multiespectrais, e
dados de Laser Scanner. Dessa forma, utilizou-se as imagens multiespectrais de alta resolugéo
espacial, e os dados de um aerolevantamento altimétricos de uma area densamente urbanizada,

realizados através do Laser Scanner. E os autores geraram 0 RNA especializados na deteccdo
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destes alvos, e os resultados encontrados da classificacdo utilizando dados espectrais, e
altimétricos (acertos globais 97,5%) foram melhores, do que os que apenas utilizaram
informacdes espectrais (acertos globais 87,5%). Além disso, outros autores também utilizaram
as técnicas RNA para classificacdo de superficies urbanas e rurais, como por exemplo: Botelho
e Centeno (2005); Chagas et al. (2009); Pereira (2011); Mendes e Dal Poz (2011).

Silva e Araki (2015), desenvolveram uma metodologia para deteccdo de edificagdes
em ambiente urbano, utilizando imagem GeoEye e dados ALS (Airborne LIiDAR System),
baseada na segmentacao de objetos, e submetidos a um processo de classificacdo baseada em
arvores de decisdo. A partir da imagem do ALS e do GeoEye, fizeram a ortorretificacdo das
imagens, a qual, junto geraram o modelo digital de superficie normalizada (MDSn), que foi
segmentada pela acdo do segmentador FLSA (Full-Lambda Schedule Algorithm). As amostras
representativas para as classes de interesse foram coletadas, e utilizadas para treinar o processo
de classificagdo, com a finalidade de criar regras de decisdo. Os resultados foram positivos
quando se utilizou o MDS e o MDSn. Ruiz et al. (2017), baseando neste método (na
segmentacdo de objetos) obteve resultados ndo satisfatorios, porém utilizaram imagens com
resolucdo espacial submeétrica, adquiridas por Veiculo Aéreo Nao Tripulado (VANT). Para esse
tipo de classificacdo também foram encontrados outros trabalhos, como; Luz et al. (2009);
Genovez (2010); Pedrassolli (2011).

Piazza e Vibrans (2014), utilizaram fotografias aéreas de alta resolucédo espacial (0,39
x 0,39 m) de trés bandas no espectro visivel (0,38 - 0,70 um) para mapear os estagios iniciais
de regeneracdo de florestas secundarias da Floresta Ombréfila Densa no estado de Santa
Catarina. Assim, tais autores empregaram os métodos de segmentacdo multirresolucdo e
classificagdo por funcéo de pertinéncia disponibilizada no software eCognition®, e obtiveram
indices de acuracidade superior a 80%, e concluiram que os resultados foram satisfatorio.

Sothe (2015), utilizando métodos de classificacdo orientada a objetos e técnicas de
mineracdo de dados, para classificar estadios sucessionais de florestas secundarias da Floresta
Ombrofila Mista (FOM) em trés areas-teste situadas na regido serrana do estado de Santa
Catarina, obtiveram resultados satisfatorios. Para este trabalho foram utilizadas ortoimagens do
Sistema Aerotransportado de Aquisicdo e Pos-processamento de Imagens (Airborne System for
Acquisition and Post-processing of Images - SAAPI), obtidas no levantamento
aerofotogrametrico de Santa Catarina. Os dados continham trés bandas no visivel (0,38 - 0,70
um), trés bandas no infravermelho préximo (0,76 - 0,78 pum) e o Modelo Digital de Superficie.

Os resultados das classificacGes apresentaram um indice Kappa variando entre 0,6 e 0,89. Essa
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mesma autora concluiu que a classificagdo orientada a objetos foram significantemente
superiores a classificagdo baseada em pixel a pixel.

Dentre os trabalhos encontrados que utilizaram método de classificacdo por rede
neural artificial e/ou pelo processo de segmentacao e classificacdo orientada ao objeto, ressalta-
se que ndo foi encontrado exemplo do uso de imagens multiespectrais do satélite CBERS — 4
MUX/PAN. Essas imagens sdo consideradas de média resolugdo espacial (MUX 20 m e PAN
5 m). Quanto os produtos do PE3d (MDE, MDT e Ortoimagens), que sdo dados de alta
resolucdo espacial, foram elaborados apenas para o estado de Pernambuco, € vem sendo
utilizados recentemente em pesquisas. A associac¢ao desses produtos, pode sem um diferencial
para futuros mapeamento uso e cobertura da Terra no estado de Pernambuco, bem como

contribuicdo para a interpretacdo e analise da dinamica espacial.
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4 METODOLOGIA

A metodologia é apresentada a seguir em diferentes topicos, a fim de se obter maior

clareza e organizacdo dos métodos empregados.

4.1 AREA DE ESTUDO

A érea de estudo compreendeu toda regido da Zona de Amortecimento (proposta no
plano de manejo) do Remanescente de Mata de Formacéo Orografica da Reserva Biologica de
Serra Negra (REBIO Serra Negra) e entornos, localizada na mesorregido do Semiérido
Pernambucano, na divisa dos municipios de Floresta, Inaja e Tacaratu (entre os paralelos 8°32'
e 8°43' de latitude sul, e entre os meridianos 37°56' e 44°10" a oeste de Greenwich) do estado de
Pernambuco (Figura 9).

A REBIO Serra Negra foi criada por meio do Decreto Federal n°® 87.591 de 20 de
setembro de 1982, compreendendo uma &rea de 624,85 hectares. E a Unica Unidade de
Conservacao Federal de floresta serrana no estado de Pernambuco (RODAL; NASCIMENTO,
2002). A Zona de Amortecimento da REBIO de Serra Negra foi proposta no plano de manejo
da UC em 2011, mas ainda ndo foi homologada (ICMBio, 2011). Ela abrange uma area de
aproximadamente 21.246 hectares, sendo elaborada a partir do Roteiro Metodolédgico de
Planejamento de Unidades de Protecéo Integral: Parque Nacional, Reserva Bioldgica e Estacdo
Ecoldgica (GALANTE et al., 2002). Para se obter um maior nimero amostral para
estratificacdo das fitofisionomias foram considerados as &reas ao entorno da Zona de
Amortecimento.

Para a Zona de Amortecimento proposta para REBIO de Serra Negra foi realizada a
divisdo em cinco zonas internas, sendo elas a Zona Primitiva (ZP), englobando a maior parte
da area (54,38%), visando maior protecdo e restricdes de uso da UC; seguida pela Zona de
Recuperacdo (ZR), que envolve areas com certo grau de degradacdo, ocupando 42,01 % da
unidade; ja a Zona de Uso Extensivo (ZUEX), ocupa cerca 1,67% da area da REBIO, e envolve
areas relativamente integras, destinadas as atividades de visitagdo e manejo; e as Zonas de Uso
Especial (ZUEs) (1, Il e I11) que englobam 1,19 % da UC, destinadas para atividades de manejo
e gestdo da unidade; e a ultima Zona de Uso Conflitante (ZUC), que corresponde a menor area,

ocupando 0,75% da UC, que sdo utilizadas por ocasido de rituais indigenas (ICMBio, 2011).



Figura 9 - Mapa de localiza¢do da area de estudo.
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Quanto as caracteristicas geoldgicas da REBIO Serra Negra, constitui um macico
residual pertencente a Bacia Sedimentar do Jatob4, situada em terrenos do Cretéaceo Inferior das
formagdes Santana e Exu, do grupo Araripe , e fazendo contato ao norte e noroeste com o
embasamento Cristalino do Periodo Pré-Cambriano. A REBIO apresenta ecossistemas variados
em funcdo dos diferentes tipos climéaticos condicionados pelo gradiente de altitude e pela
estratificacdo geoldgica, que influenciam diretamente na diferenciacdo dos ambientes e dos
solos. A geologia apresenta variacdes ao longo da encosta de Serra Negra, representada pelas
Formacdes Marizal (Km), Santana (Ks) e Exu (Ke), todas referentes ao periodo Cretaceo
(ICMBio, 2011).

O relevo da REBIO de Serra Negra € do tipo cuesta, com o topo medindo cerca 800 m
de largura por 3.000 m de comprimento, orientado no sentido E/NE — O/SO, com altitudes entre
800 e 1.036 m. A escarpa setentrional (N/NO) caracteriza também por apresenta um declive
abrupto, ao contrério da escarpa meridional (S/SE) cujo declive € suave, com altitudes variando
de 550 a 800 m (ICMBio, 2011). Quantos aos solos da REBIO, devido aos trés estratos
geoldgicos que compdem quatro distintos ambientes, diferenciados principalmente pelo
gradiente de altitude, foram identificados areas com: Latossolo Amarelo (tipico), Argissolo
Vermelho-Amarelo, Luvissolo Crdémico, Cambissolo Haplico Eutréfico (de calcério),
Cambissolo Haplico Distrofico (de arenito), Planossolo Haplico, Vertissolo Haplico, Neossolo
Litélico (de calcério) e Neossolo Quartzarénico (de arenito).

Quanto a hidrologia, a REBIO de Serra Negra encontra-se sobre os dominios da bacia
sedimentar do Jatoba, tendo como principais rios 0 Sdo Francisco e seus afluentes, Moxoté e
Pajel. As principais linhas de drenagem sobre influéncia da Reserva sdo dos riachos da
Alexandra e do Juazeiro que drenam para o Rio Moxotd, e outros de menor importancia que
drenam para o Rio Pajeu e Riacho do Navio (FREIRE et al., 2017).

No que se refere ao clima REBIO Serra Negra, assume-se que as caracteristicas
climatoldgicas da Reserva se assemelham as condi¢des climaticas das regides do entorno.
Assim, ocorrem duas sub-regides climaticas segundo a classificacdo de Gaussen, sendo elas:
Clima de carater a subdesértico quente, de tendéncia tropical, com seca de inverno e indice
xerotérmico entre 300 e 200, que abrange uma faixa estreita ao longo do vale do Rio S&o
Francisco;

E do tipo climatico mediterraneo ou nordestino quente, com seca de verdo acentuada nas areas
com menores altitudes, média e atenuada em &reas sob influéncia das serras, e indice

xerotérmico varia de 200 a 150.
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Em relacéo a precipitacdes pluviométricas podem ultrapassar a média dos 1.000 mm
por ano nesta regido, sendo que o trimestre mais chuvoso vai de margo a maio, e 0 mais seco
de agosto a outubro. De acordo com estudos realizados para uma estacdo climatologica da
SUDENE-DRM, a temperatura média anual é de 25,3° C, e o periodo entre 0os meses de outubro
a dezembro se destacam como o trimestre mais quente da regiéo, e junho a agosto como o0 mais
frio (IBAMA, 1989; LEAL; MELO, 1983; RODAL; NASCIMENTO, 2002; FREIRE et al.,
2017).

Quanto a vegetacdo da REBIO de Serra Negra pode ser encontradas diferentes
fisionomias e floras, dependendo da altitude e relevo considerados. De acordo com Freire et al.
(2017), nas regides do entorno e do sopé da Serra Negra predomina-se a vegetacdo xerofitica
caducifolia do tipo Caatinga Hiperxeréfila Arbustiva e Arborea, € ja nos ambientes de altitudes
mais elevadas ocorre a Floresta Estacional Subcaducifélia (Floresta de Altitude), que mantém
boa parte de sua folhagem durante o ano todo. E segundo esses mesmos autores entre estas duas
formacbes ocorrem uma area transicional, com uma formacdo vegetal de carater xerofitico
atenuado, que também perde as folhas nos periodos de estiagens, apresentando, no entanto,
porte elevado e maior densidade, caracterizada como Caatinga Hipoxerofila ou Floresta
Caducifélia (FREIRE et al., 2017). De acordo com o zoneamento da REBIO de Serra Negra,
a vegetacdo predominante é composta por fisionomias da Caatinga, Cerrado e Mata Ombrdfila
Densa, além da ocorréncia de locais levemente antropizados, considerando toda a Zona de
Amortecimento (ICMBio, 2011).

4.2 MATERIAL

Os materiais utilizados neste estudo sdo o Modelo Digital do Terreno (MDT), Modelo
Digital de Elevacdo (MDE) e as Ortoimagens, disponibilizadas pelo Programa Pernambuco
Tridimensional (PE3d), através do sitio virtual (http://www.pe3d.pe.gov.br/mapa.php#). Foram
utilizadas as imagens multiespectrais do satélite CBERS — 4 da Cémera Pancromatica e
Multiespectral (PAN), e da Camera Multiespectral Regular (MUX), disponibilizadas pela
Diviséo de Geracdo de Imagens (DIDGI), que faz parte da Coordenacdo-Geral de Observacédo
da Terra (CGOBT) do Instituto Nacional de Pesquisas Espaciais (INPE), através do sitio virtual:
(http://www.dgi.inpe.br/catalogo/).

Também foram utilizadas a base cartogréafica referente aos mapas tematicos dos limites

da REBIO de Serra Negra, disponibilizado pelo sistema de Unidades de Conservagdo do
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ICMBio e do Ministério do Meio Ambiente (MMA) (https://www.icmbio.gov.br/portal/).
Quanto aos limites das Zonas de Amortecimento foram desenhados com base nas coordenadas
aproximadas descritas no Plano de Manejo da REBIO de Serra Negra (ICMBio, 2011). Os
limites municipais, e estaduais da unidade de federacdo foram disponibilizados pelo Instituto

Brasileiro de Geografia e Estatistica — IBGE, na escala 1/250.000, disponivel em:

https://www.ibge.gov.br; e a base hidrogréafica disponibilizada pela Agéncia Nacional de Agua
(ANA), na escala 1/1.1.000.000, disponivel em: https://metadados.ana.gov.br/.

As imagens do MDT representam a altitude do terreno, excluindo as alturas das
edificacOes, ponte, vegetacdo e quanto as imagens do MDE incluem todas essas elevagdes.
Ambos os modelos possuem 1 metro de resolugdo espacial, e apresentam um erro maximo
altimétrico menor que 25 cm, e atendem ao Padrdo de Exatidao Cartogréafica (PEC), referente
a Classe A nas escalas 1:5.000 e 1:1.000. Foram disponiveis no formato de extensao de arquivo
GEOTIFF. Todas as imagens do MDT e MDE estéo referenciadas no sistema de coordenadas
Universal Transversa de Mercator (UTM), fusos 24 Sul e Datum SIRGAS 2000 (Sistema de
Referéncia Geocéntrico para as Américas) (PE3d, 2016). Para compreender toda a area de
estudo foram adquiridas 72 cenas para cada um do MDT, MDE e Ortoimagens (totalizando 216
imagens). As cenas compreendem a &rea entre os paralelos 8°32' e 8°43' de latitude sul, e entre
0s meridianos 37°56' e 44°10' a oeste de Greenwich.

Para aquisi¢do das imagens multiespectrais, foram adotados como critérios: a auséncia
de nuvens (0%) sobre a area de estudo; e a disponibilidade para dois periodos distintos, sendo
um mais proximo a data de execucao do programa PE3d (2014), e outro ap6s um periodo de 5
anos; e imagens de nivel 4 de processamento. As imagens do CBERS — 4, de nivel 4 de
processamento sdo imagens ortorretificadas pelo préprio INPE, em que foram aplicadas
correcdes radiométricas e geométricas, além do refinamento utilizando pontos de controle e de
um Modelo Numérico de Elevacdo do Terreno (MNET), obtidos automaticamente de uma base
de dados, e/ou selecionados por um operador (COSTA et al., 2007).

Para esta pesquisa foram utilizadas do satélite CBERS — 4 as imagens da camera PAN,
banda 1 (resolucdo espacial 5 m) e da cdmera MUX, as bandas multiespectrais de 5 a 8
(resolucéo espacial 20 m). As imagens sdo referentes a orbita/ponto 149/110, sendo o primeiro
conjunto de imagens referente ao dia 23 de janeiro de 2017 (ao final do periodo seco), e um
segundo conjunto de imagens referente ao dia 20 de agosto de 2019 (ao final do periodo
chuvoso). Além dos critérios ja citados, a aquisicdo das imagens levou-se em conta as

diferencas relevante das respostas espectrais da vegetacdo ao longo do ano, que sdo
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influenciadas pelas condicdes climéticas. Nos Gréfico 1 e 2 mostra o histérico da precipitacdo
total de 1 ano anterior a obtencao das imagens, das estacdes convencionais mais proximas da
area de estudo situadas nos municipios Agua Branca (AL), Arcoverde (PE), Cabrob6 (PE) e
Pao de Acucar (AL).

Grafico 1 - Historico da precipitagdo total mensal (em mm), referente ao periodo de 01 de janeiro de
2016 a 31 de janeiro de 2019, das estacdes convencionais de Agua Branca (AL), Arcoverde (PE),
Cabrob6 (PE) e Pao de Acucar (AL).
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Grafico 2 - Historico da precipitagdo total mensal (em mm), referente ao periodo de 01 de janeiro de
2016 a 31 de janeiro de 2019, das estagdes convencionais de Agua Branca (AL), Arcoverde (PE),
Cabrob6 (PE) e Pao de Acucar (AL).
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4.3 SOFTWARES UTILIZADOS

QGIS 2.18.16 - Las Palmas: utilizado para o procedimento de fuséo das imagens empregando
as ferramentas e algoritmos do Orfeo ToolBox (OTB) e para Analise de Componentes
Principais (PCA);

QGIS 3.10.2-A Corufia: utilizado para registro de imagens, reamostragem dos pixels (MDE e
MDT), geracdo MDA e dos indices espectrais (NDVI, SAVI e IAF), recorte da area de estudo,
empilhamento de bandas, selecdo dos pontos amostrais de treinamento e validacéo, edigédo
vetoriais e confeccdo dos mapas (resultados) finais;

eCognition Developer 9.2: utilizado para o processo de segmentagdo multirresolucao e extracdo
dos atributos estatisticos e texturais;

WEKA 3.8.4: utilizado para a mineracdo de dados visando a geracdo da Rede Neural pelo
algoritmo Multilayer Perceptron;

Notepad++ 7.8.5: para edicdo e formatacdo dos arquivos em formato ARFF e CSV;

DBF Manager: para edi¢cdo das tabelas no formato DBF.

RStudio versdo 1.3.1093: utilizado para o teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-
Whitney) com corregéo de continuidade.
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4.4 METODOS

A primeira etapa do procedimento metodoldgico consistiu na aquisicao e selecdo dos
dados. Posteriormente, na segunda etapa (Figura 10) foram realizados o pré-processamento das
imagens (recorte, georreferenciamento), geracdo das imagens de reflectancia e dos indices
espectrais, além do fusionamento das imagens e a geracdo das imagens de Principais
Componentes (PCA). Nesta etapa também foram realizado o pré-processamento do MDT e
MDE para geracao do Modelo Digital de Altura (MDA) (Figura 11). Na terceira etapa (Figura
12) foram realizadas os procedimento de segmentacdo multirresolucdo dos planos de
informacdo de entrada e posteriormente a extracdo dos atributos, e sele¢cdo das amostras de
treinamento e validacéo, e preparacdo dos dados para o processo de mineracdo de dados. E na
ultima etapa (Figura 12), foi aplicado do método de mineracdo de dados (Redes Neurais
Artificiais) para classificagdo dos segmentos e posteriormente as confec¢Ges dos resultados
finais e validagéo.

Figura 10 - Fluxograma da etapa do pré-processamento das imagens multiespectrais e pancromatica.
Imagem Pancromatica (PAN) Imagens Multiespectrais (\[U\.l
[Bandal [NIR(8) - R(7 ) G(6) - B(5)]
INPE

Recorte e Georreferenciamento das imagens
em funcio das Ortoimagens.

Imagem Pancromatica Imagens Multiespectrais
Georreferenciada Georreferenciada

: Fusio 5 Imagens da PCA

. (Algoritmos Superimpose Sensore | (Multiespectrais)

: Pansharpening (RCS))

: Orfeo ToolBox (QGIS) J ' Plugin PCA (QGIS)

Plugin PCA (QGIS)

Imagens Multiespectrais Imagens reflectincia
Fusionadas [NIR(8) - R(?} - G(6) - B(3)
Imagens daPCA Indices Espectrais
(Multiespectrais Fusionadas (NDVIL, SAVI e IAF)
QGIS
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Figura 11 - Fluxograma da etapa do pré-processamento do MDT e MDE.
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Figura 12 - Fluxograma da etapa final segmentacéo e classificacdo dos dados.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

4.4.1 Pré-processamento dos dados

Em virtude das diferentes fontes de dados adquiridas (imagens multiespectrais e
pancromatica do satélite CBERS — 4 MUX/PAN, e o MDT, MDE e as Ortoimagens), o preé-

processamento dos dados foram diferentes.

4.4.1.1 Pré-processamento dos dados: MDT, MDE e Ortoimagens

Foram adquiridas 72 cenas (individuais) para o0 MDT, MDE e as Ortoimagens, com
resolucdo espacial de 1 m, referenciados no sistema de coordenadas planas UTM, Fuso 24 Sul,
Datum SIRGAS 2000. O pré-processamento para esta base de dados consistiu em elaborar o
mosaico das cenas da area de interesse e 0 “recorte aproximado” da area de estudo.
Posteriormente, 0 mosaico (cena/imagem) do MDT e MDE foram reamostrados para pixels
com resolucdo espacial 5 m, objetivando reduzir o tempo de processamento nas etapas
posteriores.

Por meio da Calculadora Raster do QGIS 3.10.2-A Corufia, efetuou-se a subtracédo
algébrica (MDE — MDT) dos mosaicos reamostrados para 5 m, obtendo-se o Modelo Digital de
Altura (MDA). O MDA representa apenas a altura dos objetos acima do terreno, o que
simplifica a analise (PEREIRA; CENTENO, 2017). Para area de estudo, o MDA esta
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diretamente relacionado a classe de solo exposto e massas d’agua, cujo altura € < 1 m; e alturas
entre 1 m > 10 m abrangem as fitofisionomias das areas de transicao, areas antropizadas e de
Caatinga; e objetos acima de 10 m de altura sdo areas predominantemente de Floresta de
Altitude.

O MDA apresentou alguns valores negativos, ocorridos quando um pixel na posicao i,
J apresenta um valor Z maior para MDT, enquanto que para um pixel na mesma posigao i, j
com valor Z e menor para MDE. Os valores negativos foram substituidos para valor 0,01 m,
sendo corrigidos atraves das ferramentas do Raster Calculator do SAGA GIS 2.3.2
implementada no QGIS 3.10.2-A Corufia. Neste procedimento também deveria ser indicado o
método de reamostragem dos pixels (interpolacéo bilinear), e o tipo de dado de saida (Floating
32 hit).

4.4.1.2 Pré-processamento dos dados multiespectrais

Para comparacdo das imagens tomadas em diferentes periodos, e/ou a partir de
diferentes sensores, as mesmas devem ser registradas em um mesmo sistema de coordenadas e
co-registrada entre si (ERBEK et al. 2004). E segundo Silva (2012), ha necessidade da perfeita
sobreposicao dos dados LIDAR, e imagens multiespectrais para integracdo correta dos dados.
Desse modo, para a perfeita sobreposicdo dos dados, as imagens multiespectrais da camera
MUX (banda 8 a 5) e PAN (banda 1) do satélite CBERS — 4, foram registradas com base em
46 pontos de controle extraidas a partir de Ortoimagens (Figura 13), identificaveis em ambas
as imagens. Antes de iniciar o registro das imagens foi feito um “recorte aproximado” da area
de estudo. O método de reamostragem utilizado foi o vizinho mais préximo, e o tipo de
transformacdo Polinomial 2°, sendo elas reprojetadas para o sistema de coordenadas planas
UTM, Fuso 24 Sul, Datum SIRGAS 2000. Todos os registros foram feitos mantendo-se o erro

quadratico médio menor que 1 pixel.
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Figura 13 - Pontos de controle utilizado para o registro das imagens multiespectrais e pancromaticas.
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Fonte: Adaptado pelo autor (2021), da base cartografica da ANA, 2013; IBGE, 2015; 2018; PE3d, 2016.

Para o MDA ndo houve a necessidade do registro, pois este ja se encontrava co-

registrado com a Ortoimagens.

4.4.1.2.1 Imagens Reflectancia

Para as imagens provenientes do satélite CBERS — 4 camera MUX, a conversédo dos
valores em Numero Digital (ND) para imagens reflectancia monocromatica (p,;), segue a
metodologia adaptada por Pinto et al. (2016) e Nascimento et al. (2020). O primeiro passo foi
transformar os NDs das imagens em valores de radiancia monocromatica (Ls;), conforme a

equacéo 6 proposta por NASA (1998):
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Linax = Linin
Lg = (ND — NDppyin) + Lo (Eqg. 6)
Ai ND,.sx — ND,pir, min min q

Adaptando para as imagens do satélite CBERS - 4 camera MUX, que possuem

resolucdo radiométrica de 8 bits, 0 NDmin € igual a 0 e 0 NDmax igual a 255, sendo assim, a

radiancia pode ser calculada pela equacéo 7:

Lose—1L..
L = =05 (ND) + Lyngy (Ea. 7)
em que: Lg é a radidncia monocromatica de cada banda do sensor (Wm2 srt um™); ND é o
namero digital de cada pixel da imagem; L« © Lnaxs S80 constantes de calibragdo de um
determinado sensor (Tabela 2); ND,, 4, € ND,,;, S80 0s valores maximos e minimos que o ND
pode alcancar.
A reflectdncia monocromatica corrigida pelo angulo solar foi determinada pela
equacéo 8 proposta por Allen et al. (2002):

T[L/{i

PR — E . 8
P = ESUNZ. Cos(8) .d (Ea. 8)
em que: p,; ¢ a reflectdncia monocromatica de cada banda do sensor (adimensional); © € uma

constante matematica igual a ~3,14159 (adimensional); L é a radiancia monocromatica de
cada banda no sensor (Wm sr! um™) (Tabela 2); d é o inverso do quadrado da distancia
relativa Terra-Sol (em unidade astronémica), dada por Igbal (1983); ESUNA € a irradiancia
solar estratosférica média (Wm2 um™) (Tabela 2); Cos(6) é o cosseno do angulo zenital Solar
no momento da aquisicdo da imagem (em graus) (Tabela 3).

O inverso do quadrado da distancia relativa Terra-Sol € dada pela equacao 9 proposta
Igbal (1983):

d =1+ 0.033.cos (DSA 3%) (Eq. 9)
em que: d € o inverso do quadrado da distancia relativa Terra-Sol (em unidade astrondmica);
DSA € o Dia Sequencial do Ano correspondente a data de aquisicdo das imagens (23/01/2017
e 20/08/2019) (Tabela 2).

O angulo zenital Solar (6) é obtido por meio da equacao 10:

0 =90 —elev (Eq. 10)
em que: 0 ¢ o angulo zenital Solar (em graus); elev € o angulo de elevacdo solar no momento

da aquisicdo da imagem (em graus), obtido nos metadados imagem (Tabela 3).

Na tabela 2 mostra a descri¢éo das bandas do satelite CBERS-4 MUX, com intervalos
do comprimento de onda (A1), os coeficientes de calibracdo da radiancia espectral minima e
Maxima (Lins € Lmaxs ), dairradidncia solar estratosférica média (ESUNA), do satélite CBERS
— 4 camera MUX.
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Tabela 2 - Descricéo das bandas do satélite CBERS - 4 MUX, com intervalos do comprimento de onda
(AN), os coeficiente de calibragdo radiancia espectral minima (Lyg,c) € MAXima (L,,s.c) € @ irradiancia
solar estratosférica média (ESUNA).

Banda MUX AN Loing Lomixs ESUNA
(um) (Wm2srt pm?) (Wm2srt pm?) (Wm? pm™)

5 0,45-0,52 35,3 344,4 1958435

6 0,52-0,59 25,7 361,8 1852429

7 0,63 -0,69 12,9 352,3 1559+18

8 0,77 - 0,89 8,9 275,0 1091+11

Fonte: Pinto et al. (2016) e Nascimento et al. (2020).

Tabela 3 - Metadados das imagens usados no projeto da cdmera MUX.
Banda Data de Horério de Angulo de elevacéo

MUX aquisicao DSA aquisicdo (horas) OrbitalPonto solar (graus)
62,9628
62,9598
62,9568
62,9538
53,7866
53,7938
53,8009

53,808

23/01/2017 23 12:56:05 149/110

20/08/2019 233 12:33:30 149/110

0 N O O] 60 N o O,

4.4.1.2.2 Indices Espectrais: NDVI, SAVI e IAF

Para geracdo das imagens dos indices espectrais (NDVI, SAVI e I1AF), foram utilizadas
as imagens multiespectrais da camera MUX, as bandas do infravermelho proximo e do
vermelho, na resolucédo espacial de origem de 20 metros.

O NDVI (indice de Vegetagio da Diferenca Normalizada) € a razdo entre a diferenca
da imagem reflectancia do infravermelho proximo (NIR) e do vermelho (Red) pela soma dessas
mesmas bandas, que correspondem as bandas 8 e 7 do satélite CBERS - 4 camera MUX. Sendo
calculada pela equacgéo 11 proposta por Rouse et al., (1974):

npy = PN = pRED (Eqg. 11)
~ pNIR + pRED a

em que: NDVI é o indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada (adimensional); pNIR é a

reflectancia da banda do infravermelho proximo (adimensional); pRED é a banda do vermelho

(adimensional).
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Os valores do NDVI variam entre -1 a 1, onde as &reas em que a vegetacdo € mais
densa se aproxima de 1, enquanto as areas de menor densidade da vegetagdo se aproxima de -1
(POLONIO, 2015). Esse indice de acordo com Risso et al. (2009), Boratto e Gomide (2013),
estd muito relacionado com a condicédo e qualidade da vegetacao, é sensivel a clorofila outros
pigmentos que captam a radiagéo solar.

O indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo (SAVI), foi um indice desenvolvido na
tentativa de minimizar a influéncia da reflectancia do solo sobre o0 NDVI, incorporando a um
fator L (HUETE, 1988). Segundo Almeida et al. (2015), de acordo com as caracteristicas do
solo e tipo de cobertura esse fator (L) pode variar entre O para vegetacdes densas e 1 para
vegetacdo mais rala. Para a regido estudada o fator L foi igual a 0,5, pois para esta regido de
interesse a vegetacdo se encontra em diferentes condicBes da densidade da cobertura vegetal, e
de acordo com Washington-Allen et al. (2004), esse valor € empregado na maioria dos casos,
independentemente do tipo de solo e cobertura vegetal. A equacdo 12 do SAVI foi proposta por
Huete (1988):

NIR — pRED) (1 + L
savi = & PRED) (1 + L) (Eq. 12)
(oNIR + pRED + L)

em que: SAVI é o Indice de Vegetacio Ajustado ao Solo (adimensional); pNIR é a reflectancia

da banda do infravermelho proximo (adimensional); pRED €é a banda do vermelho
(adimensional); L é a constante do fator de ajuste do indice SAVI (adimensional), assumindo-
se o valor de 0,5 conforme o recomendado por Washington-Allen et al. (2004).

O Indice de Area Foliar (IAF) é a razdo entre a area foliar total de uma planta e a area
do solo representado pelas plantas, sendo um indicador de biomassa e resisténcia do dossel
(ALLEN; TASUMI; TREZZA, 2002). Sendo estimado de acordo com a equagdo 13 empirica
obtida por Allen; Tasumi; Trezza (2002):

0,69 — SAVI
(555 —)
. ) 091 i
em que: IAF é o Indice de Area Foliar (adimensional); SAVI € o Indice de Vegetacdo Ajustado

IAF = — (Eg. 13)

ao Solo (adimensional).
4.4.2 Fusao das bandas do satélite CBERS — 4 MUX/PAN
Para o processo de fusdo de imagens foram utilizadas as bandas com

georreferenciamento corrigidos, da camera MUX (bandas: 8, 7, 6 e 5) e da cAmera Pancromatica
(banda 1), ambas em numero digital (ND). O processo de fusdo de imagens visa combinar as
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imagens de melhor resolucdo espacial (imagens pancromaticas) com imagem multiespectral de
melhores caracteristicas espectrais para sintetizar uma nova imagem de melhor resolucéo
espacial e preservando as caracteristicas espectrais (BRYS, 2008; NOVO, 2010).

Para o processo de fusdo das imagens foram utilizados as ferramentas do Orfeo
ToolBox (OTB), que é uma biblioteca de codigo aberto, para sensoriamento remoto que
disponibiliza seus algoritmos para serem usados por softwares de processamento de imagens,
implementada no software QGIS 2.18.16. Para utilizacdo das ferramentas do OTB, as bandas
multiespectrais (bandas de 5 a 8) foram empilhadas para formar uma Unica cena (composicao
colorida 8/7/6/5). Para o processo de fusdo das imagens foram aplicados dois algoritmos
“Superimpose Sensor” e “Pansharpening (RCS) ” disponiveis nas ferramentas do OTB.

O algoritmo “Superimpose Sensor ” tem a funcdo de realizar a projecdo da imagem
multiespectral na geometria das imagens pancromaticas (OTB, 2019). Para utilizacdo desse
algoritmo tem-se como entrada a imagem pancromatica e as imagens empilhadas
multiespectrais, e de um gerenciamento de elevacdo. A imagem de entrada do gerenciador de
elevacdo pode ser um MDT/DEM ou um modelo do Gedide do local, optando para este projeto
a nao utilizacdo de nenhum modelo de elevacdo, visto que as imagens pancromaticas e
multiespectrais utilizadas neste processo sdo de 4° nivel de processamento pelo INPE, com
correcBes radiométricas e geométricas baseadas em pontos de controle e em um MNET. O
método de reamostragem dos pixeis foi do tipo de interpolacdo bicubica (bco). Ao final do
processamento é gerada uma imagem multiespectral denominada de XS, reprojetada na
geometria da resolucdo espacial da imagem pancromatica.

Posteriormente, utiliza-se os algoritmos “Pansharpening” baseando-se no método de
Substituicdo de Componente de Proporcdo (RCS), que tem a funcdo de fundir a imagens
pancromaticas ortorretificadas (PAN) e as multiespectrais (XS) usando um filtro de nitidez de
passagem baixa (OTB, 2019; MHANGARA et al., 2020). Ao final do processamento é gerada
uma imagem multiespectral (composicao de entrada 8/7/6/5), com a resolucao espacial final de
5 metros, mantendo se proximo os valores do nimero digital da imagem original de entrada.
Para esse procedimento ndo foi realizada avaliagbes quanto a perda da consisténcia

radiométrica.
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4.4.3 Geragdo das imagens de Analise por Principais Componentes (PCA)

A Andlise por Principais Componentes (PCA), também chamada de Transformacéo
por Principais Componentes ou Transformacao de Karhunen-Loeve, segundo Crosta (1992), é
uma das funcdes do processamento digital de imagens mais poderosas na manipulacéo de dados
multiespectrais. A principal fungdo PCA é determinar a extensdo de correlacdo existente entre
duas ou mais bandas através de uma transformacdo matematica, remové-la, a fim de diminuir
0 volume de dados armazenados (CROSTA, 1993; UCHOA; CASTRO, 2011).

De acordo com Crosta (1993), a principal tarefa executada pela PCA pode ser resumida
da seguinte forma: dados um conjunto de imagens M, serdo analisadas as correlagdes entre elas,
onde sera produzido um novo conjunto M de imagens novas, com nenhuma correlagéo entre si.
De modo geral, 0 novo conjunto M de novas imagens apresentardo as seguintes caracteristicas:
sendo a primeira delas, denominada de 1 a Principal Componente (PC), que ird conter a
informac&o que é comum em todas as bandas de entrada; e a 2a PC ir4 conter a feigdo espectral
mais significante do conjunto, e assim sucessivamente as PCs de ordem superior irdo conter
feicOes espectrais cada vez menos significantes até a Gltima PC, que concentrara entdo a
informagao que sobrar.

As imagens da PCA foram geradas apenas para as bandas (5, 6, 7 e 8) multiespectrais
da cdmera MUX/CBERS - 4, para os dois anos de aquisi¢cdo das imagens. Primeiramente, as
imagens em numero digital foram empilhadas, e posteriormente através do Plugin PCA
implementado no software QGIS 2.18.16, foram geradas as imagens das PCA. O procedimento
foi realizado para ambas as imagens georreferenciadas na resolucdo espacial original (20 m) e
para as imagens fusionadas (resolucdo espacial 5 m), com objetivo de determinar a extensao de

correlacdo existente entre bandas multiespectrais.

4.4.4 Planos informacéo (camadas de entrada)

Foram organizadas em diferentes planos informacéo, as camadas (imagens) de entrada,
que posteriormente seriam utilizadas no processamento de segmentagdo multirresolugéo. O
intuito dessa organizagé&o foi elaborar diferentes combinagdes entre as camadas para verificar a
influéncia delas na geracdo dos segmentos e classificacdo. Os planos de informacéo sédo
compostas pelas bandas multiespectrais em numero digital, imagens das PC e dos indices
espectrais (NDVI, SAVI e IAF) e MDA, foram organizadas da seguinte forma (Tabela 4):
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Tabela 4 - Organizagdo dos planos informacao.

Entrada Planos de informacéo (banda) Cgln:gc?as
I NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) 8
I NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - |IAF 11
" NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - MDA 9
v NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - MDA 12
IMFS\/ “IMFS NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) 8
IMFS\/] “IMFS NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF 11
IMES\V/[] “IMFS NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - MDA 9

“IMFS NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF -

IMFS\/| 1] MDA 12

NIR — canal do infravermelho-proximo; R (Red) — canal vermelho; G (Green) — canal verde; B (Blue) — canal azul;
APC - Andlise por Principais Componentes; NDVI - indice de Vegetagio da Diferenca Normalizada; SAVI -
indice de Vegetagio Ajustado ao Solo; IAF - indice de Area Foliar; MDA - Modelo Digital de Altura. * '™FS s&o
as imagens fusionadas (R/G/B/NIR).

*IMFS_ Imagens fusionadas.

4.4.5 Segmentacao dos planos de informacéo

Para o processo de segmentacdo foi utilizado o algoritmo Multiresolution
Segmentantion, desenvolvido por Baatz e Schape (2000), disponivel no software eCognition
Developer 9.2, disponibilizado pelo laboratério ESPACO de Sensoriamento Remoto e Estudos
Ambientais, do Departamento de Geografia da UFRJ. Esse software permite criacdo de objetos
(segmentos) com base, tanto no valor do pixel (reflectancia e/ou no nimero digital) como na
forma do objeto, podendo também ser implementadas outras camadas tematicas, tais como o
MDA, NDVI, SAVI e IAF.

Este segmentador permite a extracdo de objetos (segmentos) homogéneos utilizando
as imagens em diferentes escalas (resolucdes espaciais). O principio da segmentacdo
multirresolucdo baseada neste algoritmo inicia-se por um processo, que a partir de um “pixel-
semente” vai agrupando vizinhos mais proximos que satisfazem a um critério de similaridade
ou homogeneidade estabelecido (BRANCO et al., 2018). O agrupamento dos pixels continuara
em crescimento até que seja encontrados pixels que ndo satisfazem a esses critérios (ALMEIDA
FILHO et al., 1998).

A atribuicdo de peso as camadas de entrada deve ocorrer de acordo o seu grau de
importancia para o processo de segmentacdo (SOTHE, 2015). Os valores dos pesos variam
entre 0 e 1, sendo que O implica a desconsideracdo do plano de informagdo no processo de
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segmentacdo, e valores maiores, atribui maior grau de importancia conferida a respectiva
camada (banda) de entrada (BAATZ; SCHAPE, 2000).

Na Figura 14, mostra a janela do software eCognition Developer 9.2, para
configuracdo dos critérios da homogeneidade. Sendo que para este programa sdo estabelecidos
0s parametros de forma (Shape) e de compacidade (Compactness) e escala. O campo de forma
modifica a relagdo entre os critérios de forma e cor (cor = 1 - forma). O campo de compacidade

age da mesma maneira como critério suavidade (suavidade = 1 - compacidade) (SILVA, 2012).

Figura 14 - Janela do software eCognition Developer 9.2 para configuracéo dos critérios da
homogeneidade.

Name Algorthm Description I
B Apply an optimezation procedure which locally minimizes the average heterogeneity of image
Automatic obgects for a given resolution
Projeto_1 Algorthm parameters
Algorithm Parameter Value
multiresolution segmentation v Overwrte aosting level Yes -
4 lLevel Settings Nivel de
Domain Level Name New Leve <:l .
pivel level =X 4 Segmentation Settings segmentacao
4 mage Layer weighis 11_’;122.2
Parameter Value MUX_BS 1
Map From Parent MUX_B6 1
Threshold condtion — MUX_B7 1
MUX_B8 1 e Pesos S
PCA_MUX_B5 ]
PCA_MUX_B6 0
PCA_MUX_B7 0
PCA_MUX_B8 0o _J
Thematic Layer usage
Scale parameter 7 = Escala
4 Composition of homogeneity criterion
Shape 01 Forma
Compactness 05 {1  Compacidade
Loops & Cucles .
V| Loop whie something changes only
Number of cycles 1 -
[ Execute Ok Cancel | |  Help J

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Foram elaborados diferentes projetos no software eCognition Developer 9.2, e todos
0s parametros de segmentacéo foram ajustados individualmente para cada plano de informagéo.
Foi definido apenas um nivel de segmentacdo, e 0 ajuste dos parametros de segmentacao
baseou-se nos estudos desenvolvidos por Castro et al. (2017); Francisco; Almeida (2012); e
Branco et al. (2018), onde diferentes pardmetros de segmentacdo foram testados. Para cada
novo plano de informagdo, novos testes foram realizados, analisados visualmente, tendo como

critério a comparacdo da forma e tamanho dos objetos (segmentos) formados, bem como sua



79

representatividade, relacionando com as classes da legenda identificadas conforme Silva (2012)
e Branco et al. (2018) recomenda.

De acordo com Francisco; Almeida (2012), o parametro de cor tende a ser mais
importante na segmentacdo do que a forma. Por isso, em todas as segmentacOes realizadas
foram atribuidos para o pardmetro forma o valor 0,1 e, consequentemente, a cor assumiu o fator
0,9. J& para os parametros da compacidade atribuiu-se o valor 0,5 para todas as segmentacGes
realizadas, e assim, o fator suavidade assumiu 0 mesmo valor, visto que é complementar de 1.
Para os parametros de escala foram testados diferentes valores, variando entre 5 a 40, sendo
ajustados individualmente para cada camada de entrada (Tabela 5). Assim, atribuiu um peso as
bandas para cada camada de entrada (Tabela 5), que melhor contribuia para diferenciacdo das
classes, sendo ele condicionado a:

e Maior peso sempre para os plano de informacdo do MDA, NDVI e SAVI,

e Entradas de apenas as bandas multiespectrais peso igual para todas as camadas;

e Entradas das bandas multiespectrais e do NDVI, SAVI e IAF, maior peso (1,0) para
os indices espectrais do NDVI e SAVI, seguido por um peso intermediario (0,8) para
as bandas (8 e 7) que os compde, e menor peso (0,5) para as demais camadas (bandas
5e 6, edo IAF);

e Entradas das bandas multiespectrais e do MDA, peso intermediario (0,8) igual para
todas as bandas multiespectrais e 0 maior peso ao MDA

e Entradas das bandas multiespectrais e dos indices espectrais, e 0 MDA, atribui-se
maior peso para MDA, NDVI e SAVI; seguido por um peso intermediario (0,8) para
as bandas (8 e 7) que os compde, e menor peso (0,5) para as demais camadas (bandas
5e 6, edo IAF);

¢ Repetiu esté logica para as imagens fusionadas.

Para as imagens PCA ndo foram atribuidos pesos a elas no processo de segmentacao,
sendo extraido apenas os atributos das componentes para anélise no processo de mineragdo de
dados, com isso o principal foco da PCA foi remover redundancia nos dados multiespectrais.

Na tabela 5 mostra o ajuste final de todo parametro de segmentacgéo.
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Tabela 5 - Pardmetros finais de segmentacéo multirresolucéo.

Planos de informacao (banda) N° de Camadas Escala Forma Compacidade B G R NIR PNESC\);'I SAVI IAE MDA **Projeto
R e °O 8 8 01 05 1 1 1 1 - - 1
Pcﬁ'g(fgs'ﬁ(&'\ﬁ(f’)s;\sﬁf’_)I'AF 11 7 o1 05 050508 08 1 1 05 - 2
N'RFS?:)A'(F§(77g5f$)[;A'3(5) 9 30 0.1 0.5 08 08 08 08 - - - 1 3
g NIR(E) - R(7) - 5(0) - BO) - PCA (8765) 12 27 01 05 05 05 08 08 1 1 05 1
g *'MFSN'R(g)Péi(z%;G%G)'8(5)‘ 8 36 01 05 1 1 1 1 - - - 5
*'MFS'E'E:%E;jﬁgzlfé‘zf_(a'FPCA 11 28 01 0.5 05 05 08 08 1 1 05 - 6
*'MFSN'ESXEgigg)'_e,\fgf(‘r’)‘ 9 32 01 0.5 08 08 08 08 - - - 1 7
*I(h;F;GNSI)R-(ﬁ[S\F/QI(?)S_A(\;\;?)--IAB\IEB-)I;/IITD% 12 27 01 0.5 05 05 08 08 1 1 05 1 8
N'R(g)'PFé(;)(é7Gé§))'B(5)' 8 7 01 0.5 1 1 1 1 - - - 9
PC'X'(F;%S')?(,ZI)D'V?(?)S'A@(IF’_)I'AF 11 7 o1 05 05 05 08 08 1 1 05 - 10
N'Rng)A'g(?7g5')(_3$)[)'AE‘(5) 9 27 01 05 08 08 08 08 - - - 1 11
§ NIR(E) - (1) - 5(0) - BO) - POA (8765) 12 22 01 05 05 05 08 08 1 1 05 1 12
g *'MFSN'R(S)F,E:F;(Z%;G%B)'B(E’)‘ 8 30 01 0.5 1 1 1 1 - - - 13
*'Mps’zg%g:ﬁg{,]?é‘aA)\'/F_(f)A'FPCA 11 24 01 05 050508 08 1 1 05 - 14
*'MFSN'FF,‘((:SA)i;gg)'_e,\%f“’)‘ 9 27 01 0.5 08 08 08 08 - - - 1 15
*'(“;F;GN;)R_(‘,?[;\F/QI(?)S'AGJ?)_'IES_),;AFE)%A 12 23 01 05 05 05 08 08 1 1 05 1 16

*IMFS _ Imagens fusionadas
**Projeto — Ordem das pastas criadas para cada plano de informacéo.
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Apo6s gerar os resultados que atendiam aos propdsitos do estudo, os objetos
(segmentos) e os n atributos pertencentes a cada um deles, os dados foram exportados para o
formato vetorial shapefile (.shp), para uso posterior na selecdo das amostras para treinamento e

classificacéo dos dados.

4.4.6 Selecdo dos atributos

O software eCognition Developer 9.2 dispbe de dezenas de atributos estatisticos,
geomeétricos e texturais para a descricdo de classe, além da opcdo da geracdo de um nimero
indeterminado de atributos customizados pelo usuario (NOVACK, 2009; BRANCO et al.,
2018). Diante das inumeras possibilidades para selecdao dos atributos, conforme recomendado
por Sothe (2015), foram priorizados os atributos estatisticos e texturais, ao invés dos
geomeétricos, por se tratar predominantemente de areas naturais, em que 0s extratos (objetos)
possuem formas irregulares.

Os atributos texturais sdo baseados no método proposto por Haralick et al. (1973),
Grey Level Co-Occurence Matrix (GLCM), que consiste nos calculos das métricas texturais a
partir de matrizes de co-ocorréncia do valor digital, com base na relagéo espacial existente entre
os valores digitais em diferentes diregdes (BRANCO et al., 2018).

Para as bandas multiespectrais em namero digital (ND) foram utilizados os atributos
estatisticos relacionados: ao brilho (que representa o brilho total de um objeto na imagem); a
média (dos valores ND); desvio padrdo (que representa o grau de dispersdao dos ND em torno
da média); e a maxima diferenca (que é a maior diferenca entre a intensidade media encontrada
dentro de uma regido para uma banda da imagem fornecida). Quanto aos atributos texturais
foram utilizados os relacionado a entropia (GLCM) e de homogeneidade (GLCM) em todas as
direcBes para referidas bandas. Para as imagens dos indices espectrais (NDVI, SAVI e IAF),
MDA e PCA foram extraidos apenas os atributos relacionados a média do valores dos pixels
por segmento.

O atributo de entropia (GLCM), consiste na medida estatistica da aleatoriedade dos
dados da imagem, que utiliza as frequéncias de co-ocorréncias de niveis de cinza em vez de
usar frequéncias de valor de ponto. A homogeneidade (GLCM), retorna um valor que representa
a distancia entre a distribuicao dos elementos em ralagéo a diagonal da matriz de co-ocorréncia
dos tons de cinza. A faixa dos valores retornados esta entre 0 e 1, sendo que para imagens com

valores baixos, a variagdo do valor retornado sera préximo a zero (HARALICK et al., 1973).



82

O namero de atributos utilizados por plano de informacao encontra-se apresentado na tabela 6

a sequir.
Tabela 6 - Nimero de atributos por plano de informacao.
Entrada Planos de informagéo (banda) at?li;gfos
| NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) 22
I NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF 25
1 NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) —- MDA 23
\Y; NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - MDA 26
HIMFS\/ NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) 22
“IMFS\/| NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF 25
IMES\/| | NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) — MDA 23
“IMES\/| | NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF — MDA 26

NIR — canal do infravermelho-proximo; R (Red) — canal vermelho; G (Green) — canal verde; B (Blue) — canal azul;
APC - Anélise por Principais Componentes; NDVI - indice de Vegetacdo da Diferenca Normalizada; SAVI -
indice de Vegetacdo Ajustado ao Solo; IAF - indice de Area Foliar; MDA - Modelo Digital de Altura. * '"FS s&o
as imagens fusionadas (R/G/B/NIR).

*IMFS _ Imagens fusionadas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

4.4.7 Definicéo e caracterizacao das classes mapeadas

A definicdo dos diferentes contornos das fitofisionomias presentes na Zona de
Amortecimento da REBIO Serra Negra, teve como referéncia as classes de uso e ocupagdo no
solo observadas e interpretadas visualmente com base nas composigdes coloridas das imagens
de satélite e Ortoimagens. Também foram consideradas as fitofisionomias das vegetacGes
identificadas no levantamento floristico realizado por Rodal; Nascimento (2002) e Pereira et al.
(2010), e nas descricoes dada no Plano de Manejo da reserva bioldgica (ICMBio, 2011), e nos
estudo de Cruz et al. (2005) e Freire et al. (2017). Foram estabelecidas as seguintes classes:
Massas D’Agua (MAG): inclui todas as classes de agua, como cursos de agua e canais, e
reservatorios artificiais ou naturais;

Solo Exposto (SEXP): sdo areas sem a presenca de cobertura vegetal ou outros tipos de
cobertura que nédo seja o solo, presente tanto em ambientes naturais quanto antrépicos, incluido
as vias sem pavimentacao;

Floresta de Altitude (FA): também denominada de Remanescente de Mata de Formacéo
Orografica, com predominio da fitofisionomia de Floresta Estacional Subcaducifélia (FREIRE
et al., 2017), composta por floresta densa, com troncos grossos e retilineos e emergentes de até
35 m, podendo manter boa parte de sua folhagem durante todo ano (RODAL; NASCIMENTO,
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2002). De acordo com Pereira et al. (2010), esta area demonstrou também a existéncia de uma
grande diversidade de espécies da Mata Atlantica e algumas espécimes do dominio amazénico.
No plano de manejo, a vegetacdo desta area é descrita com predominio da Caatinga e Mata
Ombrofila Densa (ICMBiIo, 2011);

Caatinga Arbustiva Densa (CAD): também chamada de Caatinga Arbdrea, € composta
tipicamente por um numero maior de arvores e um adensamento do estrato arbustivo,
interrompido somente em locais onde ha afloramento rochoso (CRUZ et al., 2005), vegetacdo
muito densa, com ocorréncia de espécies de porte arboreo e arbustiva. Para esta classe foram
criados duas subclasses, sendo uma sobre predominio de solos mais arenosos (CADsaren) € OUtro
sobre maior influéncia de solos argilosos (CADsarg);

Caatinga Seca e Esparsa (CSE): sdo compostas por vegetacdo arbustiva que ndo forma
aglomerados (ndo ha densidade), sdo mais isolados e ocorre auséncia das cactaceas, podendo
possuir dois extratos, um mais alto e outro o mais baixo (CRUZ et al., 2005). Esta classe
também inclui areas antropizadas, que estdo em estagio médio e avancado de sucessdo florestal.
Também para esta classe foram criados duas subclasses, de acordo com o predomino do solo,
sendo ele mais arenoso (CSEsaren) € mais argiloso (CSEsarg);

Area de Transicdo (AT): também conhecida como ecétono, sdo areas de transi¢do ambiental,
onde as comunidades ecoldgicas diferentes entram em contato. Essa area de transicdo se
localiza na escarpa setentrional (N/NO) que apresenta um declive abrupto, e na escarpa
meridional (S/SE) que apresenta um declive mais suave (RODAL; NASCIMENTO, 2002), e
nas regides do entorno e do sopé da serra. Situada entre as areas de Floresta de Altitude e
Caatinga Arbustiva Densa, as ocorréncias de diferentes fitofisionomias, tais como, do Cerrado,
Caatinga Hipoxerdfila e Floresta Caducifdlia (FREIRE et al., 2017). De acordo com Rodal;
Nascimento (2002), nas areas de escarpas da serra apresenta floresta aberta, possuindo arvores
de até no maximo 20 m de altura, podendo ocorrer areas com fragmentos de floresta densa, e
na medida em que se afasta do topo, o ambiente se torna menos Umido, e ha ocorréncia de
vegetacdo caducifolia espinhosa e rupicola em locais com afloramentos rochosos. Para esta
classe foi realizada uma divisdo em duas subclasses: Area de Transicdo 1 (ATra), sendo a
primeira iniciando do topo da serra, situada nas areas mais escarpadas, cuja vegetacdo é mais
imida e leva mais tempo para perder a folhagem durante os periodos desfavoraveis; Area de
Transicdo 2 (ATcpa), situada mais no sope da serra, cuja vegetacao perde mais rapidamente a
folhagem e vai de encontro com a Caatinga Arbustiva Densa.
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Ao total foram definidas nove classes de uso e ocupagéo do solo, que delimitavam o
contorno das diferentes fitofisionomias presentes no entorno na Zona de Amortecimento da
REBIO Serra Negra. Na Tabela 7, sdo apresentadas as classes selecionadas, e uma breve
descricdo de suas principais caracteristicas nas imagens multiespectrais, camera MUX e
Ortoimagem.

Tabela 7 -- Descricdo e ilustracdo das classes mapeadas na area de estudo.

Descricdo

Classe Composicéo (RGB

Massas D’Agua
(MAG)

S&0 pequenas areas de
represamento de agua.

Solo Exposto

S4o areas sem nenhuma
cobertura vegetal. Sendo que
para essa regido pode apresentar

(SEXP) > :
coloragdo mais avermelha (solos
argilosos) ou branca (solos
arenosos).
Floresta de Floresta densa, podendo manter

Altitude (FA)

*R(8)G(6)B(5)

boa parte de sua folhagem
durante todo ano.

Vegetacdo composta tipicamente
por um nimero maior de

Caatinga ,
. arvores, e um adensamento do
Arbustiva Densa :
(CADser) e_strato ar_bustlvo, sobre_ a
saren influéncia de solos mais
arenosos.
Vegetacdo composta tipicamente
. por um ndmero maior de
Caatinga .
. arvores, e um adensamento do
Arbustiva Densa .
estrato arbustivo, sobre a
(CADsarg)

influéncia de solos mais
argilosos.
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Composta por vegetacao
arbustiva que nédo forma
aglomerados e sdo mais isoladas,
e esta mais sobre a influéncia de
solos arenosos.

Caatinga Seca e
Esparsa
(CSEsaren)

Composta por vegetacao
arbustiva que nédo forma
aglomerados e sédo mais isoladas,
e estd mais sobre a influéncia de
solos argilosos.

Caatinga Seca e
Esparsa
(CSEsarg):

Sdo areas de transicao
ambiental, presentes nas areas
mais escarpadas da serra (ATga),
e possuem vegetacdo mais
Umida e leva mais tempo para
perder a folhagem durante
periodos desfavoraveis. S&o as
areas de transicdo do sopé da
serra (ATcpa), em que a

Area de
Transigdo (AT):

*“R(8)G(6)B(5) - R(5)G(8)B(6) ~ vegetacéo perde mais
(A) - Caatinga Arbustiva Densa (CADsyer); '@Pidamente a folnagem e vai de
(B) - Area de Transigio 2 (ATcap); (C) - Area encontro com a Caatinga
de Transicio 1 (ATra); (D) - Floresta de Arbustiva Densa.
Altitude (FA).

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

4.4.8 Amostragem

Para o processo de classificacdo por redes neurais € necessario possuir um conjunto
amostral de referéncia, ou seja, possuir um conjunto de amostras classificados de acordo com
as classes de interesse. A selecdo dos conjuntos amostrais (segmentos contendo os atributos)
ndo foi executada no software eCognition, pois foram geradas ao todo 16 projetos (oito para
cada ano), ndo sendo viavel a selecdo das amostras na mesma posi¢do geografica em todos 0s
resultados gerados utilizando o programa. Objetivando selecionar os segmentos (conjunto
amostrais) situados na mesma posicdo geografica e presente em ambos 0s anos de aquisi¢cdo
das imagens foi criado uma rotina de trabalho no software QGIS para atender a esse objetivo.

Também foi adotada as recomendacdes Congalton e Green (1999) e Piazza (2014),
para selecdo das amostras de treinamento e de validagdo, onde foram adotados os critérios: (1)
selecdo de objeto (segmentado) correspondente a Unica classe (objetos com mistura de classes
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ndo foram selecionados); (2) selecdo de amostras distribuidas uniformemente na &rea de estudo;
e (3) apresentarem similaridade com &reas observadas em ambos os anos. Tentou-se obedecer
ao numero minimo de 50 amostras por classe, definido por Congalton e Green (1999), para
mapas cobrindo menos de um milh&o de acres e com menos de 12 classes. No entanto, devido
a areas reduzidas de algumas classes, nao foi possivel a observancia deste nimero para todas
elas.

Para o procedimento de amostragem foram criados dois conjuntos amostrais do tipo
de geometria de ponto, sendo um utilizado para o treinamento da rede neural, e 0 segundo para
avaliar o resultado da classificacdo dos segmentos. O primeiro conjunto amostral foi composto
por 800 pontos amostrais, criados de forma manual, distribuidos por todas as imagens (regido
de estudo), sendo representativos para sua respectiva classe e sendo identificaveis em ambas as
imagens multiespectrais referentes aos anos de 2017 e 2019 e na Ortoimagem (Tabela 8). Esse
primeiro conjunto de pontos amostrais foi utilizado para extracdo dos segmentos amostrais
criados no procedimento anterior para treinamento da rede neural.

Tabela 8 - Numero de amostras criadas na geometria de pontos para classificacao.
NuUmero de amostras para classificacao

Classe 2017 2019
FA 50 50
CADaren 140 137
CADurg 107 102
CSEouen 131 128
CSEuug 80 79
ATra 61 61
ATcon 84 84
SEXP 142 139
MAG 5 20
Total 800 800

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Um segundo conjunto composto por 1000 pontos amostrais foi criado através de uma
fun¢do de criagdo de “Pontos aleatorios” do software QGIS 3.10.2-A, cobrindo toda a area de
estudo, com um raio minimo de 100 m de distancia, sendo utilizados para validacdo dos
resultados da classificagdo (Tabela 9). Posteriormente, todos os pontos criados foram
identificados (classificados), com base na descricdo de cada classe: Massas D’Agua (MAG),
Solo Exposto (SEXP), Floresta de Altitude (FA), Caatinga Arbustiva Densa tipo 1 (solo mais
arenoso - CADsaren) € 2 (Solo mais argiloso - CADsarg), Caatinga Seca e Esparsa tipo 1 (solo

mais arenoso - CSEsaren) € 2 (010 mais argiloso CSEsarg) € Area de Transicao tipo 1 (ATra) € 2
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(ATcpa). O numero de amostras por classe foram diferentes, devido algumas classes possuirem
areas representativas muitos limitadas (Tabela 9).

Tabela 9 - Nimero de amostras de referéncia.

Ndmero de amostras de referéncia

Classe 2017 2019

FA 52 52
CADsgen 147 149
CADuurg 135 133
CSEsaer 153 151
CSEsag 97 94
ATea 113 111
ATcoa 147 147
SEXP 151 148

MAG 5 15
Total 1000 1000

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

A rotina de trabalho para extrair os segmentos amostrais de geometria do tipo poligono
a partir dos pontos amostrais (geometria do tipo ponto), compreendeu a aplicacdo de quatro
ferramentas disponibilizadas pelo software QGIS 3.10.2-A. Ao final deste procedimento, 0s
segmentos amostrais e seus respectivos atributos foram extraidos, formaram uma nova camada
(do tipo poligono), separando do conjunto original dos segmentos, e na sua tabela de atributos
constard uma nova coluna com a identificacéo da respectiva classe.

O primeiro passo € a partir dos segmentos exportados do software eCognition
Developer 9.2 no formato shapefale (.shp), onde aplica-se as seguintes func@es: “Corrigir
Geometria” para correcdao de geometrias invalidas; segundo passo é “Extrair (segmentos) por
Localizac@o”, este procedimento ira extrair 0s segmentos amostrais que pelo menos continha
dentro do segmento um ponto amostral; seguido ao préximo passo de “Unir atributo pela
localizacao”, esta ferramenta teve a funcdo de classificar os segmentos amostrais, que continha
dentro ao menos um ponto amostral, unindo as tabelas de atributos em suas respectivas classes;
e por ultimo a funcéo de “Excluir geometrias duplicadas”, cuja funcao foi excluir segmentos
duplicados ocasionados quando mais de um ponto amostral se localizava dentro de um mesmo
segmento.

Ao final do procedimento foram extraidas as amostras dos 16 projetos criados, ambos

no formato de arquivo Shapefile (.shp), com seus respectivos atributos (Tabela 10).
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Tabela 10 - Numero de amostras por projetos.
Entrada Projeto FA CDAsaren CDAsarg CSEsaren CSEsarg ATea ATCpa SEXP MAG Total

I 1 17 123 91 125 64 42 63 126 - 651

I 2 19 124 95 126 68 46 71 130 - 679

™ I 3 23 126 94 127 65 48 69 133 - 685
' v 4 22 124 99 129 66 51 72 128 - 691
g \Y 5 19 127 98 126 67 48 68 128 - 681
o:r‘) VI 6 20 128 95 128 72 48 67 133 - 691
VI 7 23 125 96 126 67 48 71 124 - 680

VI 8 23 128 98 126 71 47 70 133 - 696

I 9 29 128 91 129 68 51 74 135 11 716

I 10 21 125 98 125 70 53 75 135 11 713

o I 11 27 127 96 128 67 49 73 135 10 712
Q v 12 25 129 99 129 66 56 73 134 9 720
g \Y 13 21 124 98 126 62 44 71 132 11 689
§ Vi 14 25 132 97 126 68 46 71 128 10 703
Vil 15 22 129 99 127 71 53 74 130 11 716

VI 16 33 130 99 126 67 51 76 131 13 726

IMAG - néo foram identificadas amostras suficientes para o ano base 2017.
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Em seguida, a tabela de atributos dos arquivos amostrais e de todos 0s seguimentos
foram exportados para o formato de arquivo da Planilha de célculo MS Office Open XML
(extensdo XLSX) (Figura 15).
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Figura 15 - Exemplo de arquivo Microsoft Excel de extensdo (XLSX), com seus respectivos atributos.
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3.65311579740820
3.81554673989559
2.93236389782939
3.84743006797766
3.96195311456524
3.95610142016119
3.04649068195836
3.57712168970583
3.56985621138129
2.85996619869525
3.52947777296911
2.97519481589929
3.36769261802147
3.31371227642568
3.35117064543290
2.79208583866319
3.54350544107244
3.24965710580364

9Amostras_(]
EXIBICAQ)

F
GLCM_Ent |
3.50071033
523556328
4.01585164
3.59001704
3.73329461
3.75708056
4.00873133
3.87388152
3.75309131
3.74070205
3.48587935
3.03079963
4 62896575
3.97027011
4.10980834
3.73326155
4.08551390
4.07419202
4.18448225
284446880
3.46766367
3.55616886
2.92548374]
261526951
295155811
3.22843542
2.74290972
3.66244005
2.80885113
365623343
278237617

0.29905541905280. 3.37445592499443 3.41411674;

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Na sequéncia, efetuou-se uma limpeza dos dados da Planilha de calculo MS Office

Open XML (extensdo XLSX), exportados na etapa anterior, deixando-os na formatacdo

adequada para o inicio dos processamentos de mineracdo. A limpeza consistiu em apagar as
colunas desnecessarias, deixando apenas os atributos selecionados para seus respectivos planos
de informacéo, e convertendo os arquivos da extensdo XLSX para o formato CSV (Comma
Separated Values ou Valores Separados por Virgula) (Figura 16).
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Figura 16 - Exe quivo de Valores Separados por Virgula (CSV).
\DROJETOS\Ps ‘ \ArguivosCSVAAmOs! 1 :»,

Arquivo Editar Localizar Visualizar Formatar Linguagem Configuracdes Ferramentas Macro Executar Plugins Janela 7
sHHB R sMh e k22 BR(ISI(EEEBH | B =D BB
Edrew 1 00 [=] Amostras_Class1.csv EB]

[FLCM Hom B8,GLCM Hom B7,GLCM Hom B6,GLCM Hom B5,GLCM Ent BS,GLCM Ent B7,GLCM Ent B6,GLCM Ent }
0.169005099694398,0.16668955818041,0.27851319789115,0.24600491491583,3.51217843212041,3.500710
0.03805910408826,0.03007121691493,0.05118056198620,0.12180548827942,4.73372512751027,5.235563
0.18627672569513,0.12208920255614,0.18354073400149,0.20673679594430,3.22038648598341,4.015851
0.16479078476621,0.15822984700511,0.21151918809649,0.26662188791618,3.32349423628192,3.590017
0.19123979033765,0.12222777578705,0.19456936728085,0.23067786267815,3.57793652339695,3.733294
0.13926290224367,0.11970399331821,0.19879780523022,0.26571622285794,3.66558772273116,3.757080
0.14219699783927,0.12678656678176,0.17345793488257,0.24138515739906,3.38310018911101,4.008731
0.15866218715162,0.13618983642684,0.17008148304253,0.28705080649342,3.71862658766509,3.873881
0.12224359227330,0.11715998247371,0.16970654569671,0.23570311133158,3.87549580778573,3.7530%81
0.14166547299597,0.11946250633330,0.19619467679025,0.24018122508266,3.65771312100773,3.740702
0.18690042914519,0.13306710508642,0.18897364733426,0.26699149197583,3.00359088974401,3.485873
0.21558804266570,0.17716812320071,0.32370813289617,0.28173916551538,2.96644281813792,3.030739
0.12472451763304,0.09322129263121,0.12620011754870,0.15229409216101,4.09954323907921,4.628965
0.13987421025154,0.13253131174208,0.20296851540916,0.22830936248994,3.65311579740820,3.970270
0.14270236675400,0.10548521485344,0.14921658972454,0.23966508550767,3.81554673989559,4.109808
0.16990774206153,0.13044017912377,0.19864774816741,0.32153150200811,2.93236389782939,3.733261
0.12932825038276,0.11407122493642,0.16488756557017,0.26583319822390,3.84743006797766,4.085513
0.10942540457689,0.10514330319379,0.17772117072765,0.26878566795225,3.96195311456524,4.074192
0.12244177204611,0.10399257689385,0.14572847788170,0.22471791954863,3.95610142016119,4.184482
0.22588828366054,0.22227722055666,0.350866568476561,0.34614240533190,3.04649068195836,2.544468
0.14894984425476,0.16881498347924,0.28236432905380,0.34475937827413,3.57712168970583,3.467663
0.18293489184173,0.15102038564679,0.26703719926643,0.27500426009392,3.56985621138129,3.556168
0.23541904601251,0.22112774614220,0.38378607623128,0.30740738038034,2.85996619869525,2.925483
0.15877006514958,0.22282303438554,0.34249719433522,0.42697484112785,3.52947777296911,2.615269%
0.24138176195450,0.23720620513260,0.36729321216368,0.30319037916792,2.97519481589929,2.951558
0.19351720076213,0.21267622026664,0.29763708146963,0.26667796854514,3.36769261802147,3.228435
0.19259541474889,0.22282481690087,0.37838929003710,0.32201041223177,3.31371227642568,2.742909
0.19952587864857,0.15052894762977,0.23148417131835,0.24260872763245,3.35117064543290,3.662440
0.21034360008778,0.20981458501993,0.31895345468155,0.27592360511633,2.79208583866319,2.808851
0.12593366424236,0.12870349037353,0.13047126710609,0.23346343479598,3.54350544107244,3.656233
0.19481390270851,0.21426910627480,0.33755379442480,0.29422808536597,3.24965710580364,2.782376
0.18500544570947,0.16220025770841,0.24511426038229,0.29905541905280,3.37445592499443,3.41411¢6
0.22257640844241,0.189618436568499,0.24291952610771,0.26179519783690,3.01082968116868,2.877836
0.18888581853283,0.16556884801730,0.21674570374609,0.26966913839812,3.28521263885471,3.362026
0.16455833377969,0.22134058098160,0.29651435487596,0.28798566892030,3.57675269813599,3.239363

0.15643266107929,0.16790532776478,0.18863864343149,0.21968780272152,3.41080738033120,3.379694
1 |

mplo de ar
o\
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Normal text file length : 281477 lines: 718
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

4.4.9 Mineracéo dos dados

A seguir e apresenta a metodologia da etapa de mineragédo de dados.

4.4.9.1 Preparacdo dos arquivos entrada para Mineracao de Dados

Para o processo de mineracdo de dados foram utilizados o software WEKA (Waikato
Environment for Knowledge Analysis), elaborado por meio da linguagem Java, de cddigo aberto
desenvolvido pela Universidade de Waikato na Nova Zelandia. Para o treinamento e a
classificacdo dos dados utilizando o software WEKA foi necessario converté-los para o formato

padrdo do software, denominado de Formato de Arquivo Atributo-Relagdo (Attribute Relation
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File Format - ARFF), que descreve uma lista de instancias que compartilham um conjunto de
atributos (CARVALHO, 2011; SOTHE, 2015). A estrutura dos arquivos ARFF é composta por
duas sec¢des, no qual a primeira é definida pelo cabecalho e em seguida a se¢do dos dados
(TOLENTINO, 2019). Os atributos séo divididos em duas categorias: 0s atributos categdricos,
que indica a classe a qual instancia (objeto) pertence; e os atributos preditivos (numéricos), que
estdo associados as respectivas classes (SOTHE, 2015; TOLENTINO, 2019).

Inicialmente, os arquivos preparados na etapa anterior no formato CSV, foram
carregados na interface grafica Explorer (Explorador de dados) do WEKA e salvos no formato
padrdo do ARFF (Figura 17).

Figura 17

Exemplo de arquivo ARFF.

Arquive Editar Localizar Visualizar Formatar Linguagem Configuragbes Ferramentas Macro Executar Plugins Janela 7

cEHEHB Rl s Mk |l 42 BE
[&] Amostras_Class1.arff E4 |
@relation [hmostras Classi

SI1ECELL® OENBE

@attribute GLCM Hom B8 numeric
@attribute GLCM Hom B7 numeric
@attribute GLCM Hom B6é numeric
@attribute GLCM Hom B5 numeric
@attribute GLCM Ent B8 numeric
@attribute GLCM Ent B7 numeric
@attribute GLCM Ent B6 numeric
@attribute GLCM Ent B5 numeric
@attribute Max diff numeric
@attribute Standard B8 numeric
@attribute Standard B7 numeric
@attribute Standard B6 numeric
@attribute Standard B5 numeric
@attribute Mean PCA B4 numeric
@attribute Mean PCA B3 numeric
@attribute Mean PCA B2 numeric
@attribute Mean PCA Bl numeric
@attribute Mean B8 numeric
@attribute Mean B7 numeric
@attribute Mean B6 numeric
@attribute Mean B5 numeric
@attribute Brightness numeric
@attribute Nom Class {CADbranca,CSEbranc,CSEverlh,SExp,FA,ATransFA,ATransCaat,CADverlh, MAG}

% B L 2 Y S S N B B

5 S S ) i o ) T Y
S5 B N TR S T S e W T B )

0o o

@data

.169005,0.16669,0.278513,0.246005,3.512178,3.50071,2.901466,2.606349,0.892842,1.381638,1.3833,1.214
.038059,0.030071,0.051183,0.121805,4.733725,5.235563,4.705062,3.546207,0.812856,2.747087,3.975549,2
.186277,0.122089,0.183541,0.206737,3.220386,4.015852,3.212333,2.779371,0.875893,1.207349,1.958247,1
.164791,0.15823,0.211519,0.266622,3.323494,3.590017,2.874747,2.663944,0.913704,1.21381,1.564649,1.1
.193124,0.122228,0.194569,0.230678,3.577937,3.733295,3.112061,2.779412,0.885941,1.518373,1.765735,1.
.139263,0.119704,0.198798,0.265716,3.665588,3.757081,2.871961,2.476278,0.884757,1.449217,1.567509,1
.142197,0.126787,0.173458,0.241385,3.3831,4.008731,3.178542,2.580905,0.795363,1.284137,1.917035,1.2
.158662,0.13619,0.170081,0.287051,3.718627,3.873882,3.121249,2.385334,0.808199,1.677918,1.70276,1.1
.122244,0.11716,0.169707,0.235703,3.875496,3.753091,3.205833,2.779389,0.797563,1.685979,1.555681,1.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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4.4.9.2 Treinamento da RNA

A técnica de Mineracdo de Dados empregada se baseou nos métodos de Rede Neurais
Artificiais (RNA) do tipo Multilayer Perceptron (MLP), também denominada Perceptron de
Multiplas Camadas, implementado no software WEKA. Foram utilizados os estudos de
Botelho; Centeno (2005); Castanheira (2008), Sothe (2015); Tolentino (2019) para ajuste dos
parametros da rede. As RNA implementadas no WEKA s&o do tipo perceptron e possui um
conjunto de unidades sensoriais (neurdnios), que formam a camada de entrada, uma ou mais
camadas ocultas ou intermediarias e uma camada de saida (SILVA et al., 2012). De acordo com
Haykin (2001), esse tipo de rede é totalmente conectada, ou seja, todos 0s neurdnios de qualquer
camada estdo conectados a todos o0s neurdnios da camada anterior.

Por padrdo, a rede RNA implementada no WEKA utiliza a funcdo de ativacao do tipo
sigmoidal treinadas pelo algoritmo Backpropagation (retropropagacéo do erro). O nimero de
camadas (neur6nios) de entrada se deu em funcdo do nimero de atributos considerados na
classificacdo de cada projeto de entrada (Tabela 4 e 5), compostos pelas bandas multiespectrais
em numero digital, imagens das PCA, indices espectrais (NDVI, SAVI e 1AF), e pelo MDA. O
nimero de camadas de saida foi composto por nove neurdnios, correspondente as classes
mapeadas MAG, SEXP, FA, CADsaren, CADsarg, CSEsaren, CSEsarg, ATra € ATcpA.

Foram realizados diferentes testes para identificar a melhor arquitetura da rede neural,
ou seja, 0 numero de camadas ocultas e/ou intermedidrias, conforme o estudo de Andrade et al.
(2003); Chagas et al. (2008) e Silva (2012). A arquitetura das camadas ocultas foi determinada
através de tentativa e erro, bem como o nimero de neurdnios em cada uma delas, conforme o
procedimento estabelecido por Hirose et al. (1991). O nimero de camadas ocultas que melhor
apresentou resultados se baseou na soma dos atributos de entrada mais o nimero de classes
dividido por dois, resultando em Unica camada escondida (Figura 18).

Os demais parametros das RNA foram constantes para todos os testes. A taxa de
aprendizagem (o) foi de 0,01; e a taxa do momento 0,1; e o niimero de ciclos (épocas) de
treinamento como sendo 1000. A alocacdo aleatoria dos pesos interneurénios foram iniciados
com pequenos valores aleatdrios entre -1 e 1. O critério de parada adotado para treinamento foi
do tipo Cross-Validation (Validacdo Cruzada) com numero 10 de validagdes cruzadas. De
acordo com Witten et al., 2011 e Bento (2017), a validagéo cruzada de 10 tem apresentado
resultados satisfatorios sobre os diferentes conjuntos de dados, e diferentes técnicas de

aprendizagem. Também foi tomada como verdadeira a funcdo para normalizar os atributos, para
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ajudar a melhorar o desempenho da rede. O ajuste dos parametros das RNA de treinamento
levaram em conta a estatistica do indice Kappa (Kp) e 0 menor erro quadréatico médio (EQM),

obtido ao final de cada processo de treinamento no WEKA.



Figura 18 - Exemplo de Rede Neural Artificial gerada no WEKA.
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Ao final desse processo foram treinadas 16 RNA, correspondente as amostras dos 16
planos de informacéo (Tabela 4 e 5), com suas respectivas arquiteturas de camadas ocultas, e
pesos ajustados que apresentaram os melhores desempenhos. A partir das redes treinadas foram
classificados os demais segmentos do conjunto total de objetos (segmentos) gerados no
software eCognition Developer 9.2. Essa etapa foi realizada no proprio WEKA, por meio da
ferramenta “Supplied test set”, que classifica um conjunto de dados a partir da arquitetura de

rede gerada anteriormente no processo de treinamento.

4.4.10 Geracao dos resultados finais

A classificacdo no software WEKA ndo gera uma imagem como resultado, ja que ao
final de cada processo, o software produz um arquivo de saida a qual indica as classes de saida
preditas para cada segmento (objeto) da cena classificado, além do erro de predicdo a qual esta
associado a probabilidade de determinado segmento ter sido classificado corretamente (Figura
19). Este arquivo deve ser salvo no formato “Arquivo de Texto” (.txt), para posteriormente ser

formatado no Excel.

Figura 19 - Arquivo de saida WEKA 3.8.
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Formatados os arquivos no Excel com os resultados, foi utilizado o software DBF
Manager para ligar os segmentos no formato Shapefile (.shp) gerados no software eCognition
Developer 9.2 com a respectiva classe do segmento gerado no WEKA. Esse procedimento é
possivel devido a ordem dos segmentos gerada no eCognition ser a mesma ordem gerada na
classificacdo no WEKA.

Os mapas finais com os contornos das diferentes fitofisionomias da Zona de
Amortecimento (proposta) do Remanescente de Mata de Formacao Orografica da REBIO Serra
Negra, e entornos foram gerados a partir da ferramenta de “Dissolver” implementada no
software QGIS 3.10.2-A. Esta ferramenta tem a funcdo de unir segmentos (objetos)

pertencentes a mesma classe.

4.4.11 Analise de sobreposicao de classes

A anélise de sobreposicédo foi elaborada pelo Plugin através de célculos de regras de
decisdo da Analise de Decisdo de Multicritérios (rasterMCDA) baseados em raster,
implementado no software QGIS. Essa analise consistiu em unir os oito planos de informacéo
para um mesmo ano, formando uma imagem Unica, cujas classes que sobrepusessem receberia
um valor diferente das classes que néo se sobrepdem.

Para a utilizag&o do Plugin rasterMCDA, primeiramente foram convertidas os arquivos
com resultados da classificacdo do formato vetorial (secdo anterior) para o formato raster, onde
cada classe recebeu um valor numérico correspondente a sua respectiva classe. Posteriormente,
as imagens geradas foram adicionadas ao plugin rasterMCDA, onde foram definidos os mesmos
parametros (de peso e importancia) para todos as camadas de entrada. Ao final do processo foi
gerada uma imagem Unica, cujos valores dos pixels da nova imagem receberia um novo valor

para cada classe que sobrepor, e um valor diferente para as classes que nao se sobrepusessem.

4.4.12 Analise e avaliacdo da classificacao

Neste estudo ndo foi avaliada a qualidade da fusdo de imagens, pois este ndo é objetivo
da pesquisa. Utilizando-se os pontos de referéncia criados na etapa de amostragem foi avaliado
a qualidade da classificacdo dos segmentos por meio da matriz de confusdo e o respectivo
calculo da concordancia do Kappa, Kappa condicional, exatiddo global, exatiddo do usuario e

produtor. Também foram analisados os resultados visualmente para verificacdo da qualidade
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da classificacédo (avaliagéo qualitativa), considerando o conhecimento existente sobre o uso e
ocupacdo da Terra da area de estudo.

A matriz de confusdo avalia os erros da classificacdo em relacdo aos dados de
referéncia (RENNO et al.,1999). A matriz é composta nas colunas pelas amostras de referéncia,
identificadas com base nos pontos de validagédo interpretados nas Ortoimagens e imagens
multiespectrais, e nas linhas, pelas classes obtidas na classificagdo. A matriz de confuséo foi
gerada pelo plugin “Accuracy Assessment” implementado no software QGIS 2.18.16. Para
utilizacdo do plugin, os segmentos classificados e as amostras de referéncia no formato vetorial
foram convertidos para imagem raster através complemento “Converte vetor para raster
(rasterizar)” também implementado no QGIS.

Cada classe recebeu um valor numérico correspondente (FA = 1; CADsaren = 2; CADsarg
= 3; CSEsaren = 4; CSEsarg = 5; ATra ATransFA = 6; ATcpa = 7; SEXP = 8; MAG = 9), esses
valores representaram os valores dos pixels da imagem gerada. As resolucdes espaciais foram
20 e 5 m, respectivamente correspondendo aos segmentos gerados pelas imagens entrada de 20
m e 5 m para as imagens fusionadas. O plugin “Accuracy Assessment” gera a matriz de
confusdo no formato de “Arquivo de Texto” (.txt), que posteriormente ¢ exportada para o
software Excel. Os demais indices foram calculados a partir da matriz utilizando a planilha do
“Kappa 10Cond”, disponibilizada pelo INPE (2020). A planilha foi desenvolvida com base nas
metodologias de Hudson; Ramm (1987) e Congalton (1999).

A concordancia Kappa (K), também conhecida por coeficiente de Kappa, foi proposta
por Jacob Cohen em 1960, com objetivo de avaliar o grau de concordancia entre as propor¢oes

derivadas de amostras dependentes (FLEIS, 1981). O indice Kappa € dado por (Equacédo 14):

k k
i=1 Mg — X1 M+ — Nyy)

k
n? — ¥ (g nyyp)
em que: K é o indice Kappa (adimensional); nii € o nimero total de amostras corretamente

K= (Eg. 14)

classificadas da classe k; ni+ € o nimero total de amostras classificadas da classe k; n+i é o
ndmero total de amostras coletadas da classe k; n € o niUmero total de amostras.
O indice Kappa foi utilizado na avaliagéo da classificacdo dos segmentos e analisados

de acordo com os intervalos de Landis e Koch (1977) (Tabela 11).

Tabela 11 - Interpretacdo do indice Kappa.
Valores de Kappa Interpretacgéo

<0 Auséncia de concordancia
0-0,19 Concordancia pobre
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0,20-0,39 Concordancia leve
0,40 - 0,59 Concordancia moderada
0,60-0,79 Concordancia substantiva
0,80-1,00 Concordancia quase perfeita

Fonte: Landis e Koch (1977).

O indice Kappa condicional avalia a acuracia individual de cada classe, sendo
calculado com base no mesmo principio do indice Kappa utilizado para a avaliacdo global da
classificacdo dos segmentos, assim como a interpretacéo dos resultados obedecem aos mesmos
principios. Esse indice € dividido em Kappa condicional do usuario (Ky) que avalia os erros de
comissdo (Equagdo 15), e o do produtor (Kp), que avalia os erros de omissdo (Equacdo 16)

(ROSSITER, 2004). Sendo determinados pelas seguintes equacoes:

nnj; — Niy Ny
K, = (Eq. 15)
Ny — Niy Ny

NNy — Ny Ny
Kp = NNy — Ny Ny (Eq. 16)
+1 i+ "+t

em que: Ky é o Kappa condicional do usuario (adimensional); Kappa condicional do produtor

(adimensional); n é o numero total de elementos de referéncia; nii € o nUmero total de elementos
classificados corretamente; ni+ é o total de elementos classificados para uma categoria i; n+ é 0
total de elementos de referéncia amostrados para uma categoria i.

Depois de obtidos os indices Kappa de cada classificacdo dos segmentos, foi realizado
o teste z para testar a significancia estatistica da diferenca entre as classifica¢fes resultantes de
cada ano (2017 e 2019). Atribuiu-se um nivel de significancia de 5% (a = 0,05). A hipbtese
testada é se o Kappa é igual a 0, o que indicaria concordancia nula, ou se ele é maior do que
zero, concordancia acima do esperado pelo simples acaso (para um teste monocaudal, tem-se,
entdo: Ho: K = 0; Hi: K > 0). A hipdtese de nulidade (K = 0) ser rejeitada, a medida de
concordancia observada é significantemente maior do que zero, indicando, assim, a existéncia
de concordancia entre as classificagbes (SILVA; PAES, 2012). A estatistica para testar a

diferenca entre as duas classificaces (2017 e 2019), foi obtida pela equacéo 17:
Ki— K

(Eq. 17)
’0,%1 + a,%z

em que: K1 é o indice Kappa da classificagdo dos segmentos 1 (2017); K2 € o indice Kappa da

7 =

classificagio dos segmentos 2 (2019); e o € a variancia dos respectivos indices Kappas.
A exatiddo global (Eg) representa o numero total de areas classificadas corretamente,
sendo determinada pela razdo do nimero total da area (amostras) corretamente classificadas de

cada classe dos segmentos classificados (soma dos elementos ao longo da diagonal principal da
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matriz de confusdo) e pelo nimero total da &rea (amostras) correspondente a cada classe dos
pontos de referéncia (SOTHE, 2015) (Equagéo 18).

c
E, = %"‘u (Eg. 18)

em que: Ec é a Exatidao Global (adimensional); nii € a soma das areas (amostras) corretamente
classificada (elementos ao longo da diagonal principal da matriz de confusdo); n € o nimero
total da area (amostras) correspondente a cada classe dos pontos de referéncia.

A exatiddo do usuério (Eu) representa os erros de comissdo, que indicam a
probabilidade de um elemento classificado em uma determinada classe realmente possa
pertencer a essa classe (LILLESAND et al., 2004). E determinado pela razdo entre as amostras

classificados corretamente pelo nimero de amostras atribuidos a esta classe (Equacédo 19).
Nji
E,= — (Eqg. 19)
. _— R , -
em que: Ey € a exatiddo do usuario (adimensional); ni nimero de amostras classificadas

corretamente; ni+ € 0 numero total de amostras classificadas para uma classe i.

Jé& a exatidd@o do produtor (Ep) representa os erros de omisséo, ou seja, a probabilidade
de um objeto ser excluido (ndo classificado) da classe a que ele pertence. E determinado pela
razdo entre 0 nimero de amostras (neste caso, area) de uma classe classificada corretamente e
0 numero total de amostras classificados para esta classe (Equagdo 21) (CONGALTON;
GREEN, 1999; LILLESAND et al., 2004).

n..
E, = — (Eq. 21)
Ny

em que: E, é a exatiddo do produtor (adimensional); nii € 0 nimero de amostras classificadas

corretamente; n+ € 0 numero total de amostras de referéncia para uma classe i.

4.4.13 Andlises gerais

Apds analises dos resultados da classificacdo por meio da matriz de confusdo e dos
respectivos indices de concordancia, também foi feita uma analise geral para avaliar a
influencias das bandas multiespectrais, indices espectrais e MDA para a discriminacdo das
classes. Foram elaborados testes de significancia e analises descritivas para comparar 0s
atributos utilizados para discriminacdo das classes, com intuito de identificar os melhores
descritores para a classificacéo.

Para o teste de significancia foram comparadas as medidas de tendéncia central

(mediana) entre os pares das classes mapeadas, utilizando-se a amostragem de referéncia. Para
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selecdo do teste adequado, a amostragem passou pelo teste de normalidade de Shapiro-Wilk,
com objetivo avaliar se a mesma possuia distribuicdo normal. Confirmada a hipdtese que os
dados ndo possuem uma distribuicdo normal, utilizou-se o teste ndo parametrico para amostras
independentes para comparacdes de pares, conhecido como Teste Soma de Postos de Wilcoxon
(Mann-Whitney), disponivel no software RStudio versdo 1.3.1093. Esse teste € utilizado para
comparar se dois grupos possuem a mesma medida de tendéncia central (mediana), levando em
consideracdo a magnitude das diferencgas entre os pares. Ao nivel de significancia de 5% (o =
0,05), testa-se a hipotese nula (Ho: p-valor < a); se rejeitada, a diferenga entre as medianas sao
estatisticamente significativa entre os pares comparados, quando para hipotese alternativa (H1:
p-valor > a)); a diferenca entre as medianas ndo sdo estatisticamente significativa. Ao final dos

testes foram montadas as tabelas entre os pares com seus respectivos resultados.
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5 RESULTADOS E DISCUSSAO

Os resultados obtidos na pesquisa sao apresentados nos diferentes topicos abaixo, a

fim de se obter maior clareza e organizacdo dos principais resultados obtidos.

5.1 SEGMENTACAO

Os parametros ideais para segmentacdo podem variar de regido para regido, e de
acordo com a época das imagens analisadas. A existéncia de &reas muito fragmentadas e
heterogéneas leva ao uso de valores de escala menores, de forma que cada objeto formado
contenha apenas pixels da mesma classe (SILVA, 2012). Como a area em questdo possuli
paisagens diversas entre areas planas e montanhosas, e diferentes tipos de cobertura, optou-se
por escolher visualmente os pardmetros que produziram as melhores segmentacdes. No sistema
eCognition Developer 9.2 a segmentacdo é composta por quatro parametros: forma,
compacidade, escala e peso das bandas, que deve ser ajustados de acordo com a finalidade do
estudo.

Baseados nos estudos de Francisco; Almeida (2012); Castro et al. (2017); e Branco et
al. (2018), foram testados diferentes valores entre os intervalos de 0,1 - 0,5 para o parametro de
forma; 0,1 - 0,8 para a compacidade; e de 5 - 40 para o fator de escala. A verificagdo das
diferentes combinacgdes para os parametros foi feita através da analise visual, comparando se a
forma e o tamanho dos objetos formados, bem como sua representatividade, relacionando com
as classes da legenda (Tabela 7). Foi constatado que na medida em que se aumentava o
parametro forma, a segmentacao afastava-se do objetivo do trabalho, formando objetos bastante
heterogéneos, por outro lado, valores menores, segmentavam muitos objetos aumentando a
complexidade do processamento. Ja em relacdo ao parametro compacidade, notou-se que com
0 aumento do critério, menos objetos eram contornadas (unindo duas classes dentro do mesmo
objeto).

Seguindo as recomendacdes de Francisco; Almeida (2012), e tendo em vista que 0s
parametros de forma e cor sdo complementares (cor = 1 - forma), atribuiu-se maior importancia
ao parametro de cor (0,9) na segmentacdo, assumindo um fator de forma de 0,1. Para os
parametros de compacidade e suavidade, que também sdo complementares foi atribuido o
mesmo valor 0,5. Independentemente dos oitos planos de informacdo e dos dois anos

analisados, os parametros de forma e compacidade (0,1 e 0,5 respectivamente) foram o0s
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mesmos para todos os planos de informacéo, diferenciando apenas no parametro de escala
Tabela 12 - Resultados finais da segmentacdo multirresolucdo.(Tabela 12).

A diferenca nos fatores de escala concedeu-se para compensar as diferencas entre as
resolucdes espaciais e temporais das imagens base, objetivando manter a mesma proporc¢éo de
segmento por &rea. Para os planos de informacéo do ano base 2017, as escalas foram maiores
em relacdo ao ano base 2019, a fim de evitar uma super segmentagdo das imagens, devido a
diferenca da época de aquisicdo (ao final periodo seco e chuvoso, respectivamente). Foram
testados valores de escala entre o intervalo 5 a 40, sendo que para os planos de informacéo, que
utilizava as imagens fusionadas, o MDA era sempre maior.

Tabela 12 - Resultados finais da segmentacdo multirresolucao.

Planos de Ano base - 2017 Ano base - 2019 Discrepancia
informagdo| Escala N° Segmentos | Escala  N° Segmentos | Escala  N° Segmentos
I 8 6358 7 6874 1 -516
] 7 6553 7 6396 0 157
i 30 6931 27 6314 3 617
v 27 6392 22 6788 5 -396
IMFS\/ 36 6666 30 6285 6 381
IMFS\/ 28 6776 24 6503 4 273
IMFS\/] | 32 6916 27 6584 5 332
IMFS\/[]] 27 6493 23 6543 4 -50

*IMFS - Imagens fusionadas.
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Notou-se que a diminui¢cdo ou aumento de uma unidade no fator de escala poderia
provocar uma reducdo, ou acréscimo de +152% no nimero de segmentos gerados, tornando-se
necessario a compensacdo do fator de escala para um mesmo nivel de plano de informacgdo. A
compensacao do fator de escala manteve o nimero de segmentos em torno da média (6586),
sendo as maiores discrepancias observadas para um mesmo nivel de plano de informacéo
originado pelas imagens ndo fusionadas. Para as imagens fusionadas do ano base 2017, o
namero de segmentos gerados foram maiores, ao contrario do que ocorreu para as imagens
fusionadas do ano base 2019.

Os pesos das bandas e indices espectrais e MDA também foram determinantes para
segmentacdo adequada. Nao foi possivel estabelecer uma relacdo direta entre o nimero de
segmentos por plano de informacgdo com os valores dos pesos adotados (Tabela 13). A adocéo
de maiores pesos para 0 MDA e NDVI e SAVI néo diferenciaram muito quando comparados
com os pesos das bandas multiespectrais. O peso do IAF foi o que menos contribui para

formagéo dos objetos.
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Tabela 13 - Pesos atribuidos aos planos de informacéo

Plano de Informacao B G R NIR NDVI  SAVI IAF MDA

I 1 1 1 1 - - - -

I 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 -

i 0.8 0.8 0.8 0.8 - - - 1

v 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 1

IMFSV 1 1 1 1 - - - -

IMFSS\/| 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 -

IMES\/]| 0.8 0.8 0.8 0.8 - - - 1

IMFS\/| || 0.5 0.5 0.8 0.8 1 1 0.5 1

“IMFS _ Imagens fusionadas.
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Os valores dos pesos atribuidos neste trabalho seguiu a recomendacdo de Baatz e
Schépe (2000) e Sothe (2015), onde os valores dos pesos foram atribuidos as camadas de acordo
com 0 seu grau de importancia para o processo de segmentacdo, sendo adotado para estar
pesquisa maiores pesos 0s dados do MDA e indices espectrais do NDVI e SAVI. Na literatura
encontra-se alguns trabalhos, na qual foram dados maior importancia aos dados multiespectrais
e indices espectrais, utilizando os MDT/MDE/MDS ou MDA apenas como atributos auxiliar
para o processo de classificacao. Silva (2012), por exemplo, utilizando imagens do LANDSAT
—7TM, Repideye e MODIS, atribuiu peso 1 apenas para as bandas multiespectrais e para banda
Red-Edge do satélite Repideye. J& Francisco e Almeida (2012), utilizando imagens
ALOS/AVNIR-2, ALOS/PRISM e MDE TOPODATA, atribuiram pesos iguais (1) apenas para
as bandas multiespectrais (NIR\R\G\B) e para imagens do NDVI. Em ambos 0s casos,
observou-se que os pesos foram adotados de acordo com a pertinéncia das bandas para seus
estudos.

Em geral, a segmentacdo multirresolucdo baseada nos principios da GEOBIA, foi
satisfatoria para atender o nivel de detalhamento almejado nesta pesquisa. Todas as bandas
multiespectrais, indices espectrais (NDVI, SAVI e IAF) e MDA e parametros segmentacao
influenciaram nos resultados. A segmentacdo também foi fortemente influenciada pelas
resolugdes espaciais e temporais das imagens de origem. A resolucdo espacial teve forte
influéncia para formagdo de objetos menores, e identificacdo de classes isoladas (clareiras)
quando utilizadas as imagens fusionadas. Enquanto a resolucéo temporal teve maior influéncia
na formagao dos contornos das areas de transicdo (ATra e ATcpa), ocasionados pela dindmica
da vegetacdo, tendo como base as imagens originadas ao final do periodo seco (2017) e chuvoso

(2019). Dessa forma, néo foi possivel concluir qual plano de informacéo apresentou o melhor
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nivel de segmentacdo, pois em todos o0s casos, 0s resultados da segmentacdo foram bem
sucedidos. De acordo com Garofalo et al. (2015), embora a classificacdo orientada a objetos
seja mais amplamente aplicada em imagens de alta resolucdo espacial, os resultados obtidos
nesta pesquisa mostram a robustez do método também para imagens de média resolucédo

espacial.

5.2 CLASSIFICACAO DOS DADOS

Foram gerados 16 mapas com delimitacdo dos contornos das diferentes fitofisionomias
da vegetacdo e areas antropizadas da Zona de Amortecimento proposta no plano de manejo da
Reserva Bioldgica de Serra Negra (Figura 21, 22, 23 e 24). Assim, testaram-se diferentes
planos de informacéo entre as bandas multiespectrais, indices espectrais (NDVI, SAVI e 1AF)
e MDA (Tabela 4). Percebe-se que a partir da utilizacdo dos métodos de segmentacdo
multirresolucdo e classificagdo por mineragdo de dados, todos os resultados obtidos atingiram
aos objetivos propostos, e tanto na analise visual e estatistica apresentaram semelhanca nos
resultados.

De modo geral, a classificagdo dos planos de informacdo gerados com base nas
imagens referentes ao ano base de 2019, foram melhores em relagdo as imagens proveniente do
ano base de 2017, com excecdo apenas da classe de FA. Também para os planos de informacao
com base no ano 2019, os diferentes contornos foram melhores delimitados, além da ocorréncia
da menor formacdo de ilhas (classes) isoladas. Para os planos de informacdo com base no ano
2017, houve a formacéo de ilhas isoladas principalmente entre as areas de CAD e CSE (Figura
20). Também para esse mesmo ano (2017), ndo foram identificadas areas de MAG. Para 0s
planos de informacdo do ano base 2019, houve identificacdo de varias areas de represamento

de &gua, classificadas como MAG em meio a areas de CAD e CSE.
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Figura 20 - Exemplo de classes (ilhas) isoladas.

Legemda
P Flocesta de Alttude (FA) D Castinga Seca ¢ Faparsa (USE g0) [ Arca de Tanagso 2 ( Alcan
B Cantinga Arbostivs Dense (CADsarg) [ Coatanga Seca ¢ Esparss (CSEsaren)  [T] Solo Exposto (SEXP)
] Caotingn Arbastiva Densa (CADsaren) [ Area de Teansigho 1 ATy ) Bl Mosss 1 Ag (MAG)

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
Os contornos das classes de area de transicdo (ATra e ATcap) apresentaram maiores

dificuldades para serem delimitadas, principalmente para as camadas derivadas das imagens
proveniente do ano base de 2017. Essas classes também apresentaram contornos muitos
diferentes entre o ano de 2017 e 2019, principalmente considerando os diferentes planos de
informacgdo. As dificuldades encontradas para a definicdo do limite dessa classe, ocorre
justamente na area de maior dindmica da cobertura vegetal e na regido de escarpa da serra.

Segundo um levantamento de Rodal e Nascimento (2002), nestas areas de escarpa da
Serra apresenta floresta mais aberta, podendo ocorrer areas com fragmentos de floresta densa,
e na medida em que se afasta do topo, 0 ambiente se torna menos umido, e ha ocorréncia de
vegetacdo caducifolia espinhosa e rupicola em locais com afloramentos rochosos. De acordo
com o levantamento de Freire et al. (2017), h& ocorréncias de diferentes fitofisionomias do
Cerrado, Caatinga Hipoxerofila e Floresta Caducifélia para essa area. Tais caracteristicas da
vegetacdo sdo fortemente influenciadas pela temperatura e precipitacdo, o que afeta diretamente
na definicdo do limite dessas classes. Houve também a identificacdo da AT em meio a &rea de
CAD e CSE, em maiores proporcdes para os planos de informacéo referentes ao ano base de
2017. Os limites da area de transicdo, que mais se aproximou da realidade de campo foram
identificados com base nas imagens derivadas do ano base de 2019.

Nas figuras a seguir encontra-se apresentado os resultados finais do mapeamento dos
contornos das diferentes fitofisionomias da vegetacdo e areas antropizadas da Zona de
Amortecimento da Reserva Bioldgica de Serra Negra (Figura 21 a 24). Neste primeiro conjunto
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de imagens (Figura 21), foram levados em conta os planos de informacéo | e 11, composto pelas

bandas multiespectrais do NIR(8), R(7), G(6) e B(5) e pelas imagens das Principais
Componentes PCA (8765), além das imagens dos indices espectrais (NDVI, SAVI e IAF).

Figura 21 - Mapeamento dos contornos das diferentes fitofisionomias da vegetacéo e areas
antropizadas da Zona de Amortecimento da Reserva Bioldgica de Serra Negra (Plano de informag&o:

I-11).

PLANO DE INFORMACAO: 1-2017

PLANO DE INFORMACAO: 1-2019
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Projegdio Universal Transversa de Mercator
Fuso UTM 24 Sul
Datum SIRGAS 20(4)
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Escala: 1/250.000 Legenda .

0 25 Skm / [ REBIO Serra Negna t 1 Zona de Amortecimento
oo J I

1 1 ] ¥ Classes Mapeadas

I Floresta de Altitude (FA) ] Arcade Transigio | (ATpa)
[ Caatinga Arbustiva Densa (CAD<sp) [ ] Arca de Transigio 2 {ATcpa )
[ Caatinga Arbustiva Densa (CADsiren) [ Solo Exposto (SEXP)

[ Caatinga Scca ¢ Esparsa (CSE siry) Bl Massas D Agua (MAG)
[ Caatinga Scca ¢ Esparsa (CSE suen)

*Plano de informacdo I: NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765).
**Plano de informag&o Il: (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF.
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Na Figura 22 a seqguir esta representado o resultado dos planos de informagéo Il e 1V,
que levaram em conta além das bandas multiespectrais do NIR(8), R(7), G(6), B(5) e das

imagens das Principais Componentes PCA (8765) e indices espectrais (NDVI, SAVI e IAF) o

MDA.

Figura 22 - Mapeamento dos

contornos das diferentes fitofisionomias da vegetagdo e areas

antropizadas da Zona de Amortecimento da Reserva Bioldgica de Serra Negra (Plano de informagé&o:

1-1V).
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*Plano de informacdo I11: NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - MDA,
**Plano de informacdo 1V: (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)) e pelas PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF — MDA.
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Jé& na figura abaixo, encontra-se apresentado o resultado dos planos de informagéo V e

VI (Figura 23), que levaram em conta as bandas multiespectrais fusionadas NIR(8), R(7), G(6),

B(5) e suas respectivas imagens das Principais Componentes PCA (8765) e indices espectrais

(NDVI, SAVI e IAF).

Figura 23 - Mapeamento dos contornos das diferentes fitofisionomias da vegetacao e areas
antropizadas da Zona de Amortecimento da Reserva Bioldgica de Serra Negra (Plano de informagé&o:

V-VI).
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PLANO DE INFORMACAO: V- 2019
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*Plano de informacgdo V: 'MFS NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765).
**Plano de informagdo VII: ™MFS(NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)) e pelas PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF.
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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No altimo conjunto de figura foi apresentado o resultado final dos planos de informagéo

VIl e VIII (Figura 24), compostas pelas bandas multiespectrais fusionadas NIR(8), R(7), G(6),

B(5) e suas respectivas imagens das Principais Componentes PCA (8765) e indices espectrais
(NDVI, SAVI e IAF) o pelo MDA.

Figura 24 - Mapeamento dos contornos das diferentes fitofisionomias da vegetacao e areas
antropizadas da Zona de Amortecimento da Reserva Bioldgica de Serra Negra (Plano de informagé&o:

VII-VIII).

PLANO DE INFORMACAO: V11

- 2017

PLANO DE INFORMACAO: VI 1-2019

SO GO3OON

Q52500

YUMS300

D3RS0

G1OOON UGN

GO3000

G1O000

945500 952500

D038 500

500

5

QO45500 o5

QOIRS

GI0000

396000

GO3000

945500

GO3IRS00

610000

SOH000 603000
Escala: 1/250.000 /
0 25 Skm /
| SN E—

"N

Referencial Espacial
Projegdio Universal Transversa de Mercator
Fuso UTM 24 Sul
Datum SIRGAS 204

Legenda
[ REBIO Serma Negra

M Floresta de Altitude (FA)
[ Caatinga Arbustiva Densa (CADx<sy)

[ Caatinga Scca ¢ Esparsa (CSE sy
[ Caatinga Scca ¢ Esparsa (CSE suen)

Classes Mapeadas

[ Caatinga Arbustiva Densa (CADsiren) [ Solo Exposto (SEXP)

-
t —1 Zonade Amortecimento

J=" Area de Transigio | (ATpy)
| Area de Transigio 2 (ATcpa)

Bl Massas D" Agun (MAG)

*Plano de informag&o VII: ™S NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5) - PCA (8765) - MDA,
**Plano de informacdo VIII: ™FS(NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)) e pelas PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF — MDA.
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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As é&reas de FA foram muito bem identificadas considerando todos os planos de
informacéo, sendo que as imagens do ano base de 2017, apresentaram os melhores contornos
para identificacdo dessa classe. As maiores dificuldades para definicdo do limite dessa classe
ocorreram nas bordas da escarpa meridional (S/SE), que apresenta um declive mais suave.
Observou-se também que em regiGes proximas a represamento (MAG), e de cursos d’agua
perenes e intermitentes ocorreram a formac&o de ilhas Umidas em meio a &reas de CAD e CSE,
sendo classificadas como areas FA. Ja nas areas de transicdo (ATra € ATcap), OCOrreu a
formacéo de ilhas de areas de FA formada por pequenos fragmentos arbdreos de maior porte
(altura).

Devido a diferenca da data de aquisicdo das imagens entre o final do periodo seco
(2017) e o periodo chuvoso (2019), respectivamente, as areas anteriormente classificadas como
areas de CSE foram incluidas em areas de CAD. Ja as areas antropizadas foram incluidas nas
classes de SEXP e/ou CSE. Os contornos das areas de CSEsarg Variaram bastante em relagdo ao
ano de 2017 e 2019, e entre os planos de informacéo, apresentando grandes dificuldades para
identificar seus limites. Em geral, a classe de solo exposto (SEXP) foi melhor identificada
considerando todos os planos de informacdo em ambos os anos (2017 e 2019), seguida pela
classe CADsarg, CADsaren € CSEsaren.

A melhoria da resolucdo das imagens pela técnica de fusdo de imagens pelo algoritmo
Pansharpening RCS (Substituicdo de Componente de Proporcdo), foi significativa, porém nesta
pesquisa nao foi avaliada a perda ou ganho da consisténcia espectral das imagens resultantes.
A escolha do método de fusdo levou em consideracdo os fatores propostos por Rodrigues e Kux
(2015), que levam em conta a acessibilidade aos algoritmos de fuséo; a capacidade de utilizag&o
de todas as quatro bandas multiespectrais, preservacdo da qualidade das imagens
multiespectrais, assim como a manutencdo dos detalhes da imagem pancromatica na nova
imagem obtida. A maior contribuicdo das imagens multiespectrais fusionadas foi para
identificacdo de clareiras (classe isoladas menores que 400 m?), de areas antropizadas e de
SEXP em meio a classes predominantes de CSEsaren € CSEsarg.

Conforme as descri¢fes dadas no Plano de Manejo da REBIO Serra Negra, nas areas
do topo da Serra, nas areas de FA ha ocorréncia de agrupamentos esparsos de espécies exoticas,
como; eucalipto, jaqueiras e inumeros exemplares de cafeeiros (Coffea arabica), referentes a
culturas antigas e abandonadas (BRASIL, 2011a). Para todos os planos de informacao testados,
mesmo com as imagens fusionadas ndo foi possivel diferenciar essas areas de ocorréncia de

espécies exoticas e areas de FA. Constatou-se que para algumas areas foi observado a
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ocorréncia de clareiras, onde a vegetacao foi totalmente suprimida para a construgdo de forma
rudimentar, de pequenos cercados para a criagdo de bovinos e outros animais ao longo de toda
Zona de Amortecimento. Observou-se também varias trilhas ao longo de toda a UC, denotando
a constante presenca humana (BRASIL, 2011a). Nos planos de informacdo essas areas de
clareiras foram melhores identificadas para as imagens fusionadas, sendo classificadas com
areas de SEXP e\ou CSE. J& as areas construidas e trilhas devido as resolugdo espacial de
origem das imagens multiespectrais, foram incluidas em outras classes.

Quando comparados os planos de informacgdo que utilizaram as imagens normais, e
imagens fusionadas para 0 ano base de 2017, para as classes CADsarg, CSEsarg, ATcap € SEXP
houve um aumento na propor¢do das areas ocupadas por essas classes, € uma diminui¢cdo nas
demais classes. Ja para as imagens do ano base 2019, o aumento na proporc¢édo da area ocupada
pela classe sO foi mais evidente para as imagens fusionadas para as classes de CADsarg €
CADsaren. Na Tabela 14 a seguir, encontra-se descrito a propor¢do da area ocupada por cada
classe e plano de informacdo mapeada em hectares (ha).



Tabela 14 - Proporcao da &rea em hectares (ha) ocupada pelas classes mapeadas.

112

Plano de informagéo
Classe Média % D. Padréo
| | 11 v IMFS\/ IMFS\/| IMFS\/] IMFS\/] ]

FA 205,19 260,54 215,90 209,39 238,38 226,59 221,45 214,67 224,01 0,45 18,03
CADsarg 6534,88 6597,85 6260,48 6093,74 7231,23 6694,33 7008,50 6750,34 6646,42 13,36 369,44
g CADsaren | 16977,50 | 16991,62 | 17911,46 | 18040,73 | 16310,80 | 16976,53 | 16063,40 | 15967,51 | 16904,94 33,98 780,20
Y CSEsarg 3088,29 3310,98 3312,90 2708,91 3714,14 3388,14 2912,86 3207,88 3205,51 6,44 307,23
§ CSEsaren | 15054,16 | 14879,13 | 14886,75 | 14842,71 | 14945,80 | 14356,24 | 14938,81 | 15632,67 | 14942,03 30,03 348,39
-g ATea 699,85 1165,38 962,94 1149,95 867,35 950,12 1157,40 792,45 968,18 1,95 177,74
g ATcro 3183,75 2980,78 2848,29 3186,66 3131,63 2931,66 3475,52 3091,29 3103,70 6,24 193,62
SEXP 4009,39 3566,61 3354,18 3520,79 3313,70 4229,27 3975,02 4096,07 3758,13 7,55 358,58
MAG - - - - - - - - - 0 -
FA 240,61 213,27 231,30 252,01 241,85 242,77 205,13 259,57 235,81 0,47 18,53
CADsarg 6367,91 6758,99 6870,36 6687,37 7594,52 7323,47 7204,87 7519,17 7040,83 14,15 435,63
g CADgaren | 17632,03 | 18014,45 | 17517,91 | 17844,79 | 17780,05 | 17954,69 | 18261,66 | 18198,16 | 17900,47 35,98 259,40
1 CSEsarg 3343,15 2745,07 2875,93 2537,58 1886,40 3023,39 2652,95 2965,75 2753,78 5,53 429,16
§ CSEsaren | 12835,93 | 13364,40 | 13190,40 | 13129,20 | 13843,97 | 13045,10 | 13364,26 | 12351,02 | 13140,53 26,41 434,71
g ATea 1092,72 1238,24 1096,81 1091,82 1073,52 1115,06 1147,05 1005,26 1107,56 2,23 66,44
& ATcmo 3222,84 2831,66 3151,85 3392,56 2995,05 2866,70 3150,18 3054,45 3083,16 6,20 186,37
SEXP 4896,54 4509,13 4586,58 4584,77 4215,27 4100,81 3584,24 4271,62 4343,62 8,73 397,77
MAG 121,06 77,49 231,24 232,45 122,13 79,19 182,00 127,40 146,62 0,29 61,79

*D. Padrdo = Desvio Padréo.
*IMFS _ Imagens fusionadas.
% - Porcentual médio de areas ocupadas por cada classe.
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Na Tabela 14 também foi possivel observar o percentual médio das areas ocupadas por
cada classe mapeada. Esses dados sdo importantes, jA que revelam o nivel de preservacao
ambiental da UC REBIO Serra Negra e seus entornos. Em uma analise mais ampla
considerando toda area de estudo, o percentual médio das areas cobertas por algum tipo
vegetacdo atingiram 92,45% e 90,97%, respectivamente para 0s anos de 2017 e 2019. J& o
restante, que corresponderam a 7,55% (2017) e 9,03% (2019) sdo areas de SEXP e/ou areas
com altos niveis de antropizacdo e areas de MAG. Na mesma via em que houve uma reducéo
de 1,47% das areas de vegetacao, aumentou as areas antropizadas, em virtude da construcéo de
um grande barramento de &gua e limpezas de terreno proximos a Zona de Amortecimento da
REBIO Serra Negra.

Analisando mais internamente a Zona de Amortecimento, observou-se que 0
percentual médio das areas ocupadas pela vegetacdo atingiram 97,91% e 98,10%; e de solo
exposto e areas antropizadas 2,09% e 1,90%, respectivamente para 0s anos de 2017 e 2019.
Porém, levando em consideracao apenas a area do interior UC REBIO Serra Negra, para os dois
anos mapeados (2017 e 2019), os resultados mostraram que 99% da UC € coberta por algum
tipo de vegetacdo e menos de 1% sdo areas de trilhas e de solo exposto. Esses resultados
demostram que a UC encontra-se em boas condi¢Oes de preservacdo ambiental e vao de
encontro com o parecer do Plano de Manejo da REBIO Serra Negra (BRASIL, 2011a).

Em uma comparagdo com mapeamentos anteriores para UC REBIO, os resultados
foram bastante discrepantes em relacdo aos encontrados por estar pesquisa. Esses mapeamentos
anteriores foram organizados pela Fundacao Joaquim Nabuco (FUNDAJ) e pela Universidade
Federal de Campina Grande (UFCG), em 2017, no ambito do projeto do: “Mapeamento e
Anélise Espectro-Temporal das Unidades de Conservacdo de Protecdo Integral da
Administracdo Federal no Bioma Caatinga”, foram feitas duas carta-imagem sobre 0 uso e
ocupacdo da Terra para a REBIO Serra Negra. Neste mapeamento ndo foram incluidas as areas
da Zona de Amortecimento e regides proximas. Foram utilizadas imagens do satélite
LANDSAT 7 ETM" e 8 OLI, referentes aos anos base 2002 e 2016, e técnicas de fusdo de
imagens e métodos de classificagdo supervisionada para confeccdo dos mapas tematicos.
Assim, foram mapeadas apenas quatro classes tematicas: fitofisionomia arbérea, fitofisionomia
arbustiva, nuvem/sombra e solo exposto (FREIRE et al., 2017).

Dos resultados obtidos por estar pesquisa, identificou-se que 9,86% e 27,94% da area
sdo de fitofisionomia arboérea, e fitofisionomia arbustiva corresponderam 19,09% e 46,78%; ja

areas de solo exposto corresponderam 61,04% e 25,28%; e sombra e nuvem 10,01% e 0%, para
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0 0s anos de 2002 e 2016, respectivamente (FREIRE et al., 2017). Mesmo considerando as
diferentes datas do mapeamento e as legendas adotadas, 0 destaque para esse mapeamento, e
para as areas ocupadas por solo exposto que correspondem 61,04% para o ano de 2002, e
25,28% para 0 ano de 2016, quando confrontados com os resultados obtidos por estar pesquisa
sdo discrepantes. Dos resultados obtidos, a &rea média ocupada pela vegetacao atinge 99% em
ambos os anos analisados (2017 e 2019), considerando apenas a regido interna da REBIO Serra
Negra. Resultados semelhantes foram evidenciados a partir das analises do historico de uso e
ocupacdo da Terra pelo Google Earth, MAPBIOMAS e descricdo do Plano de Manejo e no
levantamento floristicos de Rodal e Nascimento (2002).

5.3 SOBREPOSICAO DE CLASSES

Na andlise de sobreposicdo considerando todos os planos de informacéo
respectivamente para 0s anos bases de 2017 e 2019, mostrou que 57,75% e 62,89% das classes
se sobrepdem, o restante ocupando 42,27% e 37,11% sao areas de conflitos entre uma, duas ou
mais classes. Na Figura 25 a seguir, mostra-se as areas de sobreposicéo e conflitos, e na Tabela
15, a relacdo das areas sobrepostas por classe.

Figura 25 - Areas de sobreposicdes e conflitos.
" AREAS DE SOBREPOSICOES E CONFLITOS (2017) AREAS DE SOBREPOSICOES E CONFLITOS (2019)
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0 25 Skm , D REBIO Serra Negra t —1 Zona de Amortecimento
l 1 J .‘/N Classes Mapeadas
P Floresta de Altitude (FA) ] Area de Transigio | (ATra)
Reterenaial Espacial [ Caatinga Arbustiva Densa (CADswy) [T Arca de Transigdo 2 (ATepa )
Projegdo Universal Transversa de Mercator [ Caatinga Arbustiva Densa (CAD swen) [ Solo Exposto (SEXP)
Fuso U ”"_ 24 S“' [ Caaunga Seca ¢ Esparsa (CSE suy) B Massas D" Agua (MAG)
Datum SIRGAS 2000 [ Caatinga Scea ¢ Esparsa (CSE sien) Arca de Conflito (ACON)

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Tabela 15 - Percentual de &reas sobrepostas por classe

Planos de informacao -

Classe | I T v T v | v v | v |MediaGeral
FA | 79.34 | 6249 | 7541 | 77.75 | 68,30 | 71,85 | 73.52 | 7584 | 72,68
 [CAD. [ 8206 | 81,02 | 8594 | 8847 | 7364 | 7997 | 76,14 | 7926 | 80,59
S [ CADeuren| 52,90 | 52,85 | 50,07 | 49,70 | 55,12 | 52,90 | 55,99 | 56,34 | 53,13
S [ CSE.uq | 69,04 | 63,67 | 63,63 | 80,61 | 5582 | 62,00 | 73,95 | 66,05 | 66,11
% | CSEuuen | 53,99 | 54,64 | 54,61 | 54,78 | 54,39 | 56,70 | 5442 | 51,93 | 5441
S ["ATen | 7511 | 45,10 | 5459 | 45,71 | 60,60 | 5532 | 4542 | 66,33 | 54,29
S [[ATcao | 5868 | 62,67 | 6559 | 58,62 | 50,65 | 63,72 | 53,75 | 6043 | 60,19
SEXP | 40,81 | 46,02 | 49,01 | 46,63 | 49,63 | 38,64 | 41,17 | 39.93 | 43,61
MAG | - i i i - i } } i
FA_ | 60,20 | 68.02 | 62.72 | 5757 | 59.09 | 59.76 | 70.72 | 55.89 | 61,52
. | CADar | 86,29 | 80,07 | 7957 | 81,89 | 71,54 | 74,35 | 7565 | 7230 | 77552
2 [CADuren| 68,21 | 66,73 | 68,66 | 67,38 | 67,63 | 66,95 | 6580 | 66,04 | 67,16
N [ CSEarg | 39,60 | 49,76 | 47,12 | 54,63 | 78,82 | 44,45 | 51,81 | 4546 | 49,58
% [ CSEsaren | 5491 | 52,67 | 53,38 | 53,64 | 50,79 | 54,00 | 52,67 | 57,14 | 53559
S [TATen | 8742 | 77,15 | 87,10 | 87,50 | 88,99 | 8567 | 83,28 | 9503 | 86,25
2 [ATcao | 7020 | 79,90 | 778 | 66,69 | 7554 | 7892 | 71,82 | 7407 | 73,38
SEXP | 36,53 | 39,73 | 39,04 | 39,06 | 42,55 | 43,77 | 50,23 | 41,98 | 41,27
MAG | 4850 | 75,77 | 25,39 | 2526 | 48,08 | 74,14 | 32,26 | 46,09 | 40,05

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Em geral, os maiores conflitos entre as classes ocorreram para areas de AT, CSE e
SEXP para ambos os anos analisados. Foi observado também, para o ano base 2017, os planos
de informacdo (1, I1, 111, 1V), que utilizaram as imagens nao fusionadas, e obtiveram maiores
percentuais de sobreposicdo em relacdo aos planos de informacéo (V, VI, VII, VIII) com as
imagens fusionadas. Para esse mesmo ano, as areas que mais apresentaram conflitos foram
CADsaren, CSESaren, ATra € SEXP. J& para 0 ano base 2019, as classes de CSE, SEXP e MAG,
apresentaram os menores percentuais de sobreposicao, entre todos os planos de informacao. Os
planos de informacdo (V, VI, VII, VIII) com as imagens fusionadas, apresentaram maiores
percentuais de sobreposicdo em relagdo aos planos de informacéo (I, Il, 11, 1V) das imagens
néo fusionadas. N&o foi avaliada a sobreposi¢do de um ano em relacéo ao outro.

5.4 AVALIACOES DAS CLASSIFICACOES

Com a utilizacdo dos pontos de referéncia amostrados foi avaliado a qualidade da
classificacdo de segmentagdo por meio da matriz de confusdo, e dos respectivos indices de
concordancia Kappa, Kappa condicional (usuario e produtor), exatiddo global e exatiddes do

usuario e produtor.
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Os indices Kappa apresentaram bons resultados e valores semelhantes, o que
demonstrou uma boa acuracia nas classificacdes realizadas utilizando os diferentes planos de
informacdo. Para ambos os anos analisados (2017 - 2019), os indices Kappas variaram entre
0,81 a 0,86 (Grafico 3). De acordo com a interpretacdo de Landis e Koch (1977), para este
indice (Tabela 11), a concordancia para todos os resultados obtidos foi quase perfeita. Na
avaliacdo da exatiddo global os resultados da classificacdo também foram superiores a 80% e

com valores muitos proximos (Grafico 4).

Gréfico 3 - Comparagdo dos indices Kappas para os planos de informacdo (2017 — 2019).
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Planos de informacéo

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Gréfico 4 - Comparacdo das Exatiddo Global para os planos de informagao (2017 — 2019).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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N&o houve discrepancia significativa entre os valores dos indices Kappa e exatiddo
global para avaliar quais planos de informagdo apresentaram os melhores resultados na
classificacdo. Analisando os indices Kappa pelo teste de hipdtese da estatistica z para ao nivel
de significancia a 5% (a = 0,05), quase ndo houve diferenca significativa entre os resultados
dos indices Kappas. Na Tabela 16, mostra o resultado do teste z, comparando os indices Kappas
de um ano em relacdo ao outro (2017 vs 2019), para verificar se houve diferenca significativa
entre as épocas (data de aquisicdo) das imagens. J& nas Tabela 17 e 18 mostra a estatistica z
comparando os Kappas entre um mesmo ano (2017 vs 2017 e 2019 vs 2019), para verificar se
houve diferenca estatistica, levando em conta apenas os planos de informacéo (separadamente)
entre cada ano.

Tabela 16 -Teste z para significancia entre os indices Kappas resultantes da classificacdo para as
diferentes datas e planos de informagéo (2017 vs 2019).

Kappa Planos de informacdo (2019)
| 1] 11 VI V VI VII VI
| -2,03" -2,56 " -2,30" -2,56" -1,97" -2,10" -2,49" -1,85"
N -0,65" -1,18"™ -0,92 " -1,18™ -0,58 " -0,72™ -1,11m -0,47™
oal I -0,86 " -1,38 " -1,12"m -1,38"™ -0,79™ -0,92 ™ -1,31m™ -0,67"™
E,% VI 0,65 0,12m 0,38" 0,12 0,72" 0,58 0,19 0,83"™
%g IMFS\/ -1,36 " -1,88" -1,62"M -1,88" -1,29™ -1,42™ -1,81" -1,17m™
o E '™Vl | -0,73™ -1,26 " -1,00™ -1,26 ™ -0,66 " -0,80™ -1,19m™ -0,54 ™
..g IMFS\/I] | 0,31™ -0,22" 0,04" -0,22" 0,38 0,24 -0,15™ 0,50
| IMESV/I] | -1,54 " -2,07" -1,81" -2,07" -1,48"™ -1,61m™ -2,00" -1,36™

*Z estatistico = 1,96: significante a 95% de probabilidade; ns = nédo significante.
*IMFS- |magens fusionadas.

Tabela 17 - Teste z para significancia entre os indices Kappas resultantes da

diferentes planos de informagdo (2017 vs 2017).

classificagdo para os

Kappa Planos de informacéo (2017)
| 1 11 VI IMFS\/ IMFS\/| IMFS\/] | IMFS\/] 11
| 0
ST 1,38" 0
oS i 1,18" -0,20" 0
29l Vi 2,68" 1,30™ | 1,50™ 0
% 'g \ 0,68 -0,70™ | -0,50™ | -2,00" 0
a € VI 1,30 -0,08 "™ 0,12™ | -1,38™ | 0,63™ 0
‘E VIl 2,34" 0,96 1,17™ | -0,34" 1,66~ 1,04m 0
=1 VI 0,49 -0,89™ | -0,69™ | -219" | -0,19™ | -0,81™ | -1,85" 0

*Z estatistico = 1,96: significante a 95% de probabilidade; ns = ndo significante.
*IMFS_ Imagens fusionadas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Tabela 18 - Teste z para significAncia entre os indices Kappa resultantes da classificagdo para os
diferentes planos de informacéo (2019 vs 2019).

Planos de informacdo (2019)
Kappa | I i Vi WSy | IMFSy] | MESV/IT | MESV
I 0

> I 0,53 0
+ Q[ 1 027™ | -026™ 0
IR 053™ | 000" | 026m 0
2'% [ ™y | 007" | 060" | -0,34™ | 060" 0
& E[ ™syvI | 007™ | -046™ | -020" | -046™ | 014" 0

S [(™FVIT | 046™ | 007" | 019%™ | -007™ | 053™ | 039" 0

S [Ty | 019%™ | -0,72™ | -0,46™ | -0,72™ | -0.12™ | -0.26™ | -0,65™ 0

*z estatistico = 1,96: significante a 95% de probabilidade; ns = néo significante.
*IMFS. Imagens fusionadas.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Quando comparados os indices Kappas de um ano em relagéo ao outro (2017 vs 2019)
(Tabela 16), apenas 23,43% dos resultados apresentaram diferenca significativa. O indice
Kappa do plano de informacdo I, do ano base 2017 apresentou diferencga significativa em
relacdo aos outros planos de informacéo do ano base 2019. Ja na comparagdo entre um mesmo
ano, a classificacdo dos segmentos para o ano 2017 (Tabela 17), e para o ano 2019 (Tabela 18)
houve diferenga significativa de 25% e 0%, respectivamente para os resultados obtidos. Para 0s
resultados que tiveram diferenca significativa ndo repetiu um padrdo especifico para um
determinado plano de informacdo. Somente com base nesses indicadores estatisticos ndo foi
possivel determinar qual dos anos, ou quais planos de informacdo apresentaram os resultados
mais significativos. Essa pequenas variacdes entre os indices Kappas e exatiddao global,
demonstraram que a classificacdo por RNA pode ter desempenho diferente, conforme as
particularidades de cada area a ser classificada, e dos planos de informacédo utilizados. Além
disso, os resultados variam conforme os atributos utilizados e da complexidade de cada RNA
gerada.

Na comparacdo entre os acertos especificos para cada classe, também ndo foi muito
conclusiva, apresentando bastante semelhancga. A comparacao entre 0s acertos especificos para
cada classe pode ser visualizada através das matrizes de confusdo, indices do Kappas
condicionais (usuario e produtor) e exatiddes do usuario e produtor obtidos para todas as

classificacOes (Tabela 19 a 34).
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Tabela 19 - Matriz de confuséo da classificagéo do plano de informagéo | (NIR (8) - R(7) - G(6) - B(5)

- PCA (8765) — 2017).

Classes Amostras de referéncia

FA | CADsaren | CADsarg | CSEsaren | CSEsarg | ATFa | ATcpa | SEXP | MAG Total
FA 48 0 0 0 0 4 0 0 0 52
CADsaren 0 122 1 19 1 0 1 3 0 147
@ | CADsarg 0 5 123 0 6 0 1 0 0 135
-cg CSEsaren 0 5 1 128 1 0 0 18 0 153
% CSEsarg 0 2 1 3 90 0 0 1 0 97
& ATFa 4 19 0 0 0 69 21 0 0 113
O ATcopa 0 12 15 0 0 9 111 0 0 147
SEXP 0 2 0 6 1 0 0 142 0 151
MAG 0 0 0 0 0 3 0 2 0 5
Total 52 167 141 156 99 85 134 166 0 1000
Ep 92% 73% 87% 82% 91% 81% 83% 86% 0% 83%

Eu 92% 83% 91% 84% 93% 61% 76% 94% 0%
Ku 0,92 0,80 0,90 0,81 0,92 0,57 0,72 0,93 0 -
Kp 0,92 0,68 0,85 0,79 0,90 0,79 0,80 0,83 0 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Tabela 20 - Matriz de confusdo da classificacdo do plano de informacéo Il (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)
- PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF — 2017).

Amostras de referéncia

Classes T C ADwrer | CADwrg | CSEuren | CSEwara| ATen | ATcon | SEXP | MAG | Total
FA | 52 0 0 0 0 0 0 0 0 52
CADsuren| 0 125 4 14 1 1 1 1 0 147
@ [ CADwrg | 0 1 121 1 9 0 0 0 0 135
g CSEsaren | O 6 0 128 2 0 0 17 0 153
< | CSEwg | O 0 1 1 93 0 0 2 0 97
B ATea | 7 8 0 0 0 94 4 0 0 113
O ATcon | 0 14 9 0 0 19 | 105 0 0 147
SEXP | 0 0 0 12 2 0 0 137 | 0 151
MAG | 0 3 0 0 0 2 0 0 0 5
Total 59 160 135 156 107 | 116 | 110 | 157 | 0 | 1000
Ep 88% | 78% 90% | 82% | 87% | 81% | 5% | &1% | 0% | .-
Eu 100% | 85% 90% | 84% | 96% | 83% | 71% | 91% | 0%
Ku 100 | 082 088 | 08L | 095 | 081 | 068 | 089 | 0 5
Kp 0.87 | 074 088 | 079 | 086 | 079 | 095 | 085 | 0 :

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Tabela 21 - Matriz de confusdo da classificacdo do plano de informacéo I11 (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)
- PCA (8765) - MDA —2017).

Amostras de referéncia

Classes = T C ADwren | CADwra | CSEwren | CSEwrs | ATen | AToon | SEXP | MAG | Total
FA | 50 0 0 0 0 2 0 0 0 52
CADwren| 0 | 127 2 13 3 0 1 1 0 147
@ [ CADwrg | 0 6 120 1 8 0 0 0 0 135
% [CSEwren | 0 4 0 139 0 0 0 10 0 153
& [ CSEwrg | 0 1 4 3 89 0 0 0 0 97
8 ATen | 7 6 0 0 0 77 23 0 0 113
O ATcoa | © 16 2 0 0 14 | 115 0 0 147
SEXP | 0 0 0 15 1 0 0 135 | 0 151
MAG | 0 0 0 0 0 5 0 0 0 5
Total 57 | 160 128 171 01 | 98 | 139 | 146 | 0 | 1000
Ep B8% | 79% | 4% | B1% | 88% | 79% | B3% | o2% | 0% |
Eu 96% | 86% | B89% | 91% | 92% | 68% | 78% | 89% | 0%
Ku 0.06| 084 | 087 | 089 | 091 | 065 | 075 | 088 | 0 -
Kp 0.87| 076 | 093 | 078 | 087 | 076 | 080 | 091 | 0 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Tabela 22 - Matriz de confuséo da classificacdo do plano de informagéo 1V (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)
- PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - MDA — 2017).

Classes

Amostras de referéncia

FA CADsaren | CADsarg | CSEsaren | CSEsarg | ATra | ATcpa | SEXP | MAG Total
FA 49 0 0 0 0 3 0 0 0 52
CADsaren 0 127 1 15 1 1 1 1 0 147
@ | CADsarg 0 8 120 1 6 0 0 0 0 135
% CSEsaren 0 4 0 134 1 0 0 14 0 153
= | CSEsarg 0 1 3 2 91 0 0 0 0 97
@ ATea 1 5 0 0 0 103 4 0 0 113
O| ATcoa | 0 12 2 0 0 17 | 116 0 0 147
SEXP 0 2 0 13 1 0 0 135 0 151
MAG 0 3 0 0 0 2 0 0 0 5
Total 50 162 126 165 100 126 121 150 0 1000
Ep 98% 78% 95% 81% 91% 82% 96% 90% 0% 88%
Eu 94% 86% 89% 88% 94% 91% 79% 89% 0%
Ku 0,94 0,84 0,87 0,85 0,93 0,90 0,76 0,88 0 -
Kp 0,98 0,75 0,94 0,78 0,90 0,79 0,95 0,88 0 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Tabela 23 - Matriz de confusdo da classificacdo do plano de informacdo V ("MFSNIR(8) - R(7) - G(6) -
B(5) - PCA (8765) — 2017).

Amostras de referéncia

Classes = T C ADwren | CADwra | CSEwren | CSEwars | ATen | AToon | SEXP | MAG | Total
FA | 50 0 0 0 0 2 0 0 0 52
CADwren| 0 | 111 9 20 3 1 2 1 0 147
@ [ CADgrg | 0 5 124 0 5 1 0 0 0 135
% [CSEwren | 0 4 0 135 1 0 0 13 0 153
& [ CSEwrg | 0 0 6 0 91 0 0 0 0 97
8 ATea | 5 8 0 0 0 79 20 1 0 113
O ATcoa | © 16 14 0 0 4 113 0 0 147
SEXP | 0 1 0 9 0 0 0 41 | o 151
MAG | 0 0 0 0 0 3 0 2 0 5
Total 55 | 145 153 164 100 | 90 | 135 | 158 | 0 | 1000
Ep 91%| 77% | 81% | 82% | ©o1% | 88% | 84% | 89% | 0% |

Eu 96% | 76% | 92% | 88% | 94% | 70% | 77% | 93% | 0%
Ku 006 071 | 000 | 086 | 093 | 067 | 073 | 092 | 0 -
Kp 090| 073 | 078 | 079 | 090 | 086 | 081 | 087 | 0 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Tabela 24 - Matriz de confusdo da classificacdo do plano de informagdo VI ("M™ NIR(8) - R(7) - G(6)

- B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF — 2017).

Amostras de referéncia

Classes T C ADwren | CADuwrs | CSEwaren | CSEwra] ATen | ATcon | SEXP | MAG | Total
FA | 49 0 0 0 0 3 0 0 0 52
CADswren| 0 | 122 8 12 3 0 1 1 0 147
@ [ CADgrg | 0 11 116 1 7 0 0 0 0 135
g CSEsaren | O 5 0 127 1 0 0 20 0 153
& [ CSEwrg | 0 0 1 3 92 0 0 1 0 97
8 ATen | 3 3 0 0 0 o1 16 0 0 113
O ATcoa | © 15 10 0 0 8 113 1 0 147
SEXP | 0 0 0 7 0 0 0 44 | 0 151
MAG | 0 2 0 0 0 0 0 3 0 5
Total 52 | 158 135 150 103 | 102 | 130 | 170 | O | 1000
Ep 94% | 7r% | 86% | B5% | 89% | 89% | B7% | 85% | 0% |
Eu 94% | 83% | 86% | 83% | 95% | 81% | 77% | 95% | 0%
Ku 004] 080 | 084 | 080 | 094 | 078 | 073 | 094 | 0 -
Kp 094| 073 | 084 | 082 | 088 | 088 | 085 | 082 | 0 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Tabela 25 - Matriz de confusdo da classificacédo do plano de informacéo VII ("MPSNIR(8) - R(7) - G(6)
- B(5) - PCA (8765) - MDA - 2017).

Amostras de referéncia

Classes = T C ADwren | CADwra | CSEwren | CSEwars | ATen | AToon | SEXP | MAG | Total
FA | 50 0 0 0 0 2 0 0 0 52
CADwren| 0 | 110 6 23 2 2 2 2 0 147
@ [ CADwrg | 0 8 121 0 5 0 1 0 0 135
% [CSEwren | 0 6 0 132 1 0 0 14 0 153
& [ CSEwrg | 0 0 5 1 91 0 0 0 0 97
8 ATen | 2 2 0 0 0 98 11 0 0 113
O ATcoa | © 8 0 0 0 11 | 128 0 0 147
SEXP | 0 0 0 11 0 0 0 40 | o 151
MAG | 0 0 0 0 0 5 0 0 0 5
Total 52 | 134 132 167 99 | 118 | 142 | 156 | 0 | 1000
Ep 9% | B2% | 2% | 79% | 2% | 83% | 90% | 60% | 0% |
Eu 96% | 75% | 90% | 86% | 94% | 87% | 87% | 93% | 0%
Ku 006 071 | 088 | 084 | 093 | 085 | 085 | 091 | 0 -
Kp 0.96| 079 | 090 | 075 | 091 | 08l | 088 | 088 | 0 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Tabela 26 - Matriz de confuséo da classificacdo do plano de informacéo VIII ("MPSNIR(8) - R(7) - G(6)
- B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - MDA - 2017).

Amostras de referéncia

Classes oA TCADwren | CADwra | CSEwren | CSEwara | ATen | AToon | SEXP | MAG | Total
FA | 49 0 0 0 0 3 0 0 0 52
CADsren| 0 | 113 5 23 4 0 0 2 0 147
@ [ CADgrg | 0 9 116 0 10 0 0 0 0 135
g CSEsaren | O 6 0 126 1 0 0 20 0 153
& [ CSEwrg | 0 0 2 1 94 0 0 0 0 97
8 ATen | 2 6 0 1 0 76 28 0 0 113
O ATcoa | © 9 9 0 0 6 123 0 0 147
SEXP | 0 0 0 7 0 0 0 24 | 0 151
MAG | 0 0 0 0 0 5 0 0 0 5
Total 51 | 143 132 158 100 | 90 | 151 | 166 | O | 1000
Ep 9% | 79% | 88% | B0% | 86% | 84% | 8% | 87% | 0% |

Eu 94% | 77% | 86% | 82% | 97% | 67% | 84% | 95% | 0%
Ku 004] 073 | 084 | 079 | 097 | 064 | 081 | 094 | 0 -
Kp 0.96| 075 | 086 | 076 | 085 | 082 | 078 | 084 | 0 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Tabela 27 - Matriz de confusédo da classificacdo do plano de informacdo | (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)
- PCA (8765) - 2019).

Classes Amostras de referéncia

FA CADsaren | CADsarg | CSEsaren | CSEsarg | ATra | ATcpa | SEXP | MAG Total
FA 52 0 0 0 0 0 0 0 0 52
CADsaren 0 130 1 14 3 0 0 1 0 149
% | CADsarg 0 0 116 3 12 0 2 0 0 133
8 [ CSEsaren | 0 14 1 115 9 0 0 12 | 0 | 151
‘= | CSEsarg 0 2 15 11 65 0 0 1 0 94
2 ATea 2 0 0 0 0 108 0 1 0 | 111
O | ATcoa 0 9 2 0 0 5 131 0 0 147
SEXP 0 2 0 4 2 0 0 140 0 148
MAG 0 0 0 0 0 0 0 7 8 15
Total 54 157 135 147 91 113 133 162 8 1000
Eu 96% 83% 86% 78% 71% 96% 98% 86% | 100% 87%

Ep 100% 87% 87% 76% 69% 97% 89% 95% | 53%
Ku 1 0,85 0,85 0,72 0,66 0,97 0,87 0,94 0,53 -
Kp 0,96 0,80 0,84 0,74 0,68 0,95 0,98 0,84 1 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Tabela 28 - Matriz de confuséo da classificacdo do plano de informagéo Il (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)
- PCA (8765) - NDVI - SAVI - |AF - 2019).

Classes Amostras de referéncia
FA | CADSaren | CADsarg | CSEsaren | CSEsarg | ATra | ATcoa | SEXP | MAG | Total
FA 50 0 0 0 0 2 0 0 0 52
CADsaren 0 129 0 17 2 0 0 1 0 149
@ | CADsarg 0 0 123 5 4 0 1 0 0 133
% CSEsaren 0 13 0 124 4 0 0 10 0 151
& | CSEsarg 0 1 13 10 70 0 0 0 0 94
@ ATka 2 0 0 0 0 109 0 0 0 111
O | ATcoa 0 5 4 0 0 15 122 1 0 147
SEXP 0 1 0 8 1 0 0 138 0 148
MAG 0 0 0 0 0 0 0 7 8 15
Total 52 149 140 164 81 126 123 157 8 1000
Eu 96% 87% 88% 76% 86% 87% 99% 88% | 100% 87%
Ep 96% 87% 92% 82% 74% 98% 83% 93% | 53%
Ku 0,96 0,84 0,91 0,79 0,72 0,98 0,81 0,92 | 0,53 -
Kp 0,96 0,84 0,86 0,71 0,85 0,85 0,99 0,86 1 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Tabela 29 - Matriz de confuséo da classificagdo do plano de informacéo 111 (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)
- PCA (8765) - MDA - 2019).

Amostras de referéncia

Classes FA | CADsren | CADsarg | CSEsaren | CSEsarg | ATra | ATcoa | SEXP | MAG | Total
FA 52 0 0 0 0 0 0 0 0 | 52
CADsaren | O 126 2 16 3 0 0 2 0 | 149
@ | CADwrg | O 2 123 2 4 0 2 0 0 | 133
8 | CSEwren | 0 13 1 111 6 0 0 19 1 | 151
£ [ CSEwy | 0 0 9 10 73 0 0 1 1 | %
8 ATea 1 0 0 0 0 100 | 1 0 0 | 111
O | ATcoa 0 7 2 0 0 8 130 0 0 147
SEXP | 0 1 0 4 4 0 0 138 | 1 | 148
MAG 0 0 0 1 0 0 0 7 7 | 15
Total 53 149 137 144 90 | 117 | 133 | 167 | 10 | 1000
Eu 98% | 85% 90% T7% | 81% | 03% | 98% | 83% | 70% | .-

Ep 100% | 85% 92% 74% | 78% | 98% | 88% | 93% | 47%
Ku 1 0.82 0,01 060 | 075 | 098] 087 | 092 | 046 | -
Kp 098 | 082 0,88 073 | 079 | 092 097 | 080 | 070 | -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Tabela 30 - Matriz de confuséo da classificacdo do plano de informag&o IV (NIR(8) - R(7) - G(6) - B(5)
- PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - MDA - 2019).

Amostras de referéncia

Classes FA | CADsaren ] CADsarg | CSEsaren | CSEsarg | ATra | ATcon | SEXP | MAG | Total
FA 50 0 0 0 0 2 0 0 0 | 52
CADsren | O 126 0 17 3 0 0 2 1 | 149
4 | CADwrg | O 0 125 0 6 0 2 0 0 | 133
g CSEsaren 0 11 1 117 8 0 0 14 0 151
£ | CSEuy | 0 2 11 16 64 0 0 1 0 | 94
B ATea 4 0 0 0 0o | 107 ] o 0 0 | 111
O | ATcoa 0 6 2 0 0 4 135 0 0 147
SEXP 0 0 0 7 0 0 0 141 | o0 | 148
MAG 0 0 0 0 0 0 0 7 8 | 15
Total 54 145 139 157 81 | 113 | 137 | 165 | 9 | 1000
Eu 93% | 87% 90% 75% | 79% | 95% | 00% | 85% | 89% |

Ep 96% | 85% 94% 77% | 68% | 96% | 92% | 95% | 53%
Ku 096 | 082 0,93 073 | 065 | 096 | 091 | 094 | 053 | -
Kp 092 | 085 0,88 070 | 077 ] 094 ] 098 | 083 | 089 | -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Tabela 31 - Matriz de confusdo da classificacdo do plano de informacdo V ("MFNIR(8) - R(7) - G(6) -
B(5) - PCA (8765) - 2019).

Amostras de referéncia

Classes FA | CADswen| CADsarg | CSEsaren | CSEsarg | ATra | ATcon | SEXP | MAG | Total
FA 49 0 0 0 0 3 0 0 0 52
CADsaren | O 128 2 14 4 0 0 1 0 | 149
o [ CADsarg | 0 0 129 1 3 0 0 0 0 | 133
g CSEsaren 0 14 2 120 6 0 0 9 0 151
i | CSEur 0 4 26 17 46 0 1 0 0 94
2 ATea 3 0 0 0 0 107 1 0 0 | 111
O | ATcoa 0 7 0 0 0 5 134 0 1 147
SEXP 0 4 0 2 3 0 0 139 0 | 148
MAG 0 0 0 0 0 0 0 3 12 | 15
Total 52 157 159 154 62 115 | 136 | 152 | 13 | 1000
Eu 94% | 82% 81% 78% 74% [ 03% [ 99% [ 1% | 92% [ ...

Ep 94% | 86% 97% 79% 49% | 96% | 91% | 94% | 80%
Ku 0,94 | 0,83 0,96 0,76 046 | 096 | 090 | 093 | 080 | -
Kp 0,94 | 0,78 0,78 0,74 072 1092 098 | 09 | 092 | -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Tabela 32 - Matriz de confusdo da classificacdo do plano de informacdo VI ("MFPNIR(8) - R(7) - G(6) -
B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - 2019).

Amostras de referéncia

Classes FA | CADsaren | CADsarg | CSEsaren | CSEsarg | ATra | ATcpa | SEXP | MAG Total
FA 48 0 0 0 0 4 0 0 0 52
CADsaren 0 127 5 13 2 0 0 2 0 149
@ | CADsarg 0 0 124 4 5 0 0 0 0 133
'R | CSEsaren 0 14 2 122 8 0 0 5 0 151
% CSEsarg 0 2 20 7 62 0 0 3 0 94
< ATra 5 0 0 0 0 106 0 0 0 111
O | ATcoa 0 8 0 0 0 10 | 129 0 0 | 147
SEXP 0 2 0 8 0 0 0 138 0 148
MAG 0 5 0 0 0 0 0 0 10 15
Total 54 163 149 153 81 119 129 148 4 1000
Eu 89% 78% 83% 80% 77% 89% | 100% | 93% | 250% 87%
Ep 92% 85% 93% 81% 66% 95% | 88% 93% | 67%
Ku 0,92 0,82 0,92 0,77 0,63 0,95 0,86 0,92 | 0,67 -
Kp 0,88 0,74 0,81 0,76 0,74 0,88 1 0,92 | 2,52 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Tabela 33 - Matriz de confusdo da classificacdo do plano de informacéo VII ("MPSNIR(8) - R(7) - G(6)
- B(5) - PCA (8765) - MDA - 2019).

Classes Amostras de referéncia

FA CADsaren | CADsarg | CSEsaren | CSEsarg | ATra | ATcoa | SEXP | MAG Total
FA 43 0 0 0 0 9 0 0 0 52
CADsaren 0 128 3 13 5 0 0 0 0 149
@ | CADsarg 0 0 124 5 4 0 0 0 0 133
g CSEsaren 0 11 3 125 3 0 0 9 0 151
& | CSEsarg 0 1 13 12 66 0 0 2 0 94
é ATea 1 0 0 0 0 108 2 0 0 111
O | ATcpa 0 6 0 0 0 6 135 0 0 147
SEXP 0 4 0 11 3 0 0 130 0 148
MAG 0 0 0 0 0 0 0 2 13 15
Total 44 150 143 166 81 123 137 143 13 | 1000
Eu 98% 85% 87% 75% 81% 88% | 99% 91% | 100% 87%

Ep 83% 86% 93% 83% 70% 97% | 92% 88% | 87%
Ku 0,82 0,83 0,92 0,79 0,68 0,97 | 0,91 0,86 | 0,86 -
Kp 0,98 0,83 0,85 0,71 0,80 0,86 | 0,98 0,89 1 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Tabela 34 - Matriz de confusdo da classificacdo do plano de informacéo VIII (IMFSNIR(8) - R(7) -
G(6) - B(5) - PCA (8765) - NDVI - SAVI - IAF - MDA - 2019).

Classes Amostras de referéncia

FA | CADsaren | CADsarg | CSEsaren | CSEsarg | ATFa | ATcoa | SEXP | MAG | Total
FA 51 0 0 0 0 1 0 0 0 52
CADsaren 0 120 5 17 5 0 0 2 0 149
. CADsarg 0 0 123 0 10 0 0 0 0 133
% CSEsaren 0 16 2 113 9 0 0 11 0 151
£ | CSEwg | O 2 17 12 61 0 0 0 | o4
é ATea 3 0 107 1 0 | 111
ATcpa 0 6 3 138 0 147
SEXP 0 4 0 6 3 0 0 135 0 148
MAG 0 0 0 1 0 0 0 0 14 15
Total 54 148 147 149 88 111 139 150 14 1000
Eu 94% 81% 84% 76% 69% 96% 99% 90% | 100% 86%

Ep 98% 81% 92% 75% 65% 96% 94% 91% | 93%
Ku 0,98 0,77 0,91 0,70 0,62 0,96 0,93 0,90 0,93 -
Kp 0,94 0,78 0,81 0,72 0,66 0,96 0,99 0,88 1 -

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Em geral, os menores acertos foram para a classe de massas d’agua (MAG), seguidos
pelos acertos das areas de CSE e CAD. O baixo acerto para classe de MAG esta associado

principalmente pela falta de areas amostrais, principalmente para o ano base de 2017, onde as
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imagens foram adquiridas ja ao final do periodo seco. A sazonalidade teve influéncia sobre os
acertos para as areas de MAG, CAD e CSE, que sdo mais influenciadas pela dindmica da
vegetacdo e pelas condicOes climaticas. Os maiores acertos da exatidao do usuario e produto e
Kappas condicionais foram para as areas de FA e areas de transi¢do (ATra e ATcap). Ndo houve
grandes diferencas entre os acertos entre classes quando comparadas entre 0s anos de 2017 e
2019.

Com base na analise da matriz de confuséo e dos respectivos indices de concordancia
Kappa, Kappa condicional (usuario e produtor), exatiddo global e exatidées do usuario e
produtor, ndo houve discrepancia significativa entres os resultados de classificacOes
considerando os diferentes planos de informacdo e épocas. Portanto, ndo foi possivel definir
quais resultados obtiveram o melhor desempenho apenas baseando nestas analises. Em geral,
todos os resultados se mostraram satisfatérios quanto a analise estatistica, com os indicadores
dos indices de concordancia Kappa e Kappa condicional, sendo superiores aos encontrados por
Viana (2012), Souza (2015) e Sothe (2015), para classificagGes de fitofisionomias.

Viana (2012), objetivou de avaliar o potencial das imagens ALOS/PALSAR, banda L,
para discriminar fitofisionomias do bioma Cerrado, localizadas no Parque Nacional da Chapada
dos Veadeiros. Esse autor supracitado utilizou técnicas de segmentacdo baseadas em
crescimento de regides homogéneas, e classificagdo por: ISOSEG (lterative Self-Organization
Data Analysis Technique); MAXVER-ICM (Méxima Verossimilhanga - Iterated Conditional
Mode); e SVM (Support Vector Machine). Obteve baixo desempenho para os indicadores de
concordancia, sendo que as exatiddes globais variaram entre 75% a 78% e indices Kappas entre
0,71 a 0,76. Segundo esse mesmo autor, o baixo desempenho das classificagdes para
discriminar fitofisionomias deve ser considerado com certa ressalva por causa da complexidade
das composicdes das vegetacoes.

Souza (2015), também obteve desempenho baixo para os indices Kappas (0,35 e 0,44)
e de acuracia do produtor e do usuario (entre 8% a 70%), para classificacdo de fitofisionomias
do bioma Mata Atlantica, no estado de S&o Paulo, no municipio de Santos, utilizando imagens
do satélite World View 2. Ja Sothe (2015), avaliou trés metodologias utilizando técnicas de
mineracgdo de dados com algoritmos de &rvore de decisdo, para classificar estadios sucessionais
de florestas secundarias da Floresta Ombrofila Mista (FOM) em trés areas-teste situadas na
regido serrana de Santa Catarina (SC). Ela utilizou trés bandas do visivel (0,38 - 0,70 um), trés
bandas no infravermelho proximo (0,76 - 0,78 um) e o MDS, com alta resolucéo espacial (0,39

m) obtidas no levantamento aerofotogramétrico de SC. Obteve indices Kappas variando entre
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0,6 e 0,89, e conclui que apenas com base nesses indicadores de concordancia nao teria como
indicar a melhor metodologia utilizada.

5.5 AVALIACOES E DISCUSSOES GERAIS

Nesta secdo foram feitos algumas analises com intuito de verificar influencias das
bandas multiespectrais, indices espectrais e MDA para a discriminacao das classes, bem como

0s métodos adotados para segmentacéo e classificagéo.

5.5.1 Bandas multiespectrais

Para avaliar a influéncia das bandas multiespectrais e indices espectrais (NDVI, SAVI
e IAF), foi elaborada os testes de significancia de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-
Whitney) e anélise descritiva sobre os principais atributos utilizados no processo de
segmentacdo e classificacdo dos planos de informacdo. Sendo estas avaliagdes elaboradas
apenas para as bandas multiespectrais ndo fusionadas, que foram utilizadas para elaboracdo dos
indices espectrais.

Os valores de reflectancia foram semelhantes aos reportadas por Pinto et al. (2016) e
Martins et al. (2018), para imagens multiespectrais do satélite CBERS-4 cdmera MUX. Nas
analises das bandas multiespectrais (B8/B7/B6/B5) do satélite CBERS-4 camera MUX,
constatou que as diferentes classes de uso e cobertura da Terra apresentaram algumas
semelhanca no nivel de cinza. Analisando os intervalos espectrais, nota se que em uma
classificacdo pautada apenas nas caracteristicas espectrais dos objetos tenderia a apresentar
inconsisténcias entre classes devido a semelhanca dos perfis espectrais. Evidenciando-se a
importancia de também serem considerados os atributos referentes a textura e a alturas dos
objetos analisados para o processo de classificacdo. Nos Grafico 5 a 7), a seguir, encontram-se

apresentados os intervalos de reflectancia, elaborados com base nas amostras de referéncia.



Gréfico 5 - Comparativos dos intervalos de reflectancia para classes de FA, SEXP, CADsarg e CADsaren.
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Gréfico 6 - Comparativos dos intervalos de reflectancia para classes de CSEsarg, CSEsaren, ATea € ATcap.
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Grafico 7 - Comparativos dos intervalos de reflectancia para classes de MAG.
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Com base nos gréficos anteriores pode-se observar que os valores de reflectancia séo
muito semelhantes, e apresentam um comportamento parecido entre as bandas multiespectrais.
Nota-se algumas varia¢Ges nos valores de reflectancia por classe, e também entre os periodos
analisados (2017 e 2019). A reflectancia das imagens do ano base 2019, referentes ao final do
periodo chuvoso apresentaram maiores valores de reflectancia, quando comparadas com as
imagens de reflectancia do ano base 2017, referentes ao final do periodo seco. Observou-se que
a reflectancia para areas de FA, CAD, CSE e AT apresentam comportamento semelhantes paras
as bandas do canal azul (B5) e verde (B6), e maiores diferenca na resposta espectral na regiao
do vermelho (B7) e do infravermelho proximo (B8). J& para &reas de SEXP e MAG foi obtido
as maiores variacdes entre os valores méaximos e minimos de reflectancia.

Na comparacdo gréafica, observou-se que as classes apresentaram semelhanca no nivel
de reflectancia, indicando que a classificacdo baseada apenas no comportamento espectral,
poderia apresentar dificuldades para discriminagcdo da mesma. Porém, pelo Teste de Soma de
Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), elaborado com base nas amostras de referéncia, notou-
se gue boa parte das classes apresentaram diferenca significativa entre si, com poucas excecoes.
Os testes de significancia encontrassem nas Tabela 35 a 38, para as imagens base do dia 23 de

janeiro de 2017, e nas 39 a 42, e para as imagens base do dia 20 de agosto de 2019.

Tabela 35 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com corregéo de continuidade para
banda 5(B) do ano base 2017 (comparacdo entre classes).

C|aSSES FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP

CADsarg ,0000 -
CADsaren ,0000 ,0534ns - - - - _ _
CSEsarg ,0000 ,0681" ,0008 -
CSEsaren ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - -
ATea ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - -
ATcpa ,0000 ,4034" ,0077 ,2223"™ ,0000 ,0000 - -
SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
MAG ,0002 ,1801" ,1406" ,3556M ,0149 ,8544ns ,2133m ,0019
*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferenca entre as medianas séo estatisticamente
significativa quando P-valor < 0,05 (a), (rejeito: Ho).
"s = ndo significante.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Tabela 36 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com corregéo de continuidade para

banda 6(G) do ano base 2017 (comparacao entre classes).

Classes  FA  CADwrg CADuren CSEerg CSEwaren  ATea  ATcon  SEXP
CADwrg  ,0000 - - - - - - -
CADeren  ,0000 0000 - - - - - -
CSEary  ,0000  ,0000 4289 - - - - -
CSEsren  ,0000 0000  ,0000 0000 - - - -
ATea 0000 0000  ,0000  ,0000 0000 - - -
ATooa  ,0000  ,9216®  ,0000  ,0000  ,0000  ,0000 - -
SEXP  ,0000  ,0000  ,0000 ,0000 ,0000  ,0000 0000 -
MAG  ,0002 3780 1735 1496 0073 7412 4614 0004

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferenca entre as medianas sdo estatisticamente
significativa quando P-valor < 0,05 (w), (rejeito: Ho).
"s = ndo significante.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Tabela 37 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com corregéo de continuidade para
banda 7(R) do ano base 2017 (comparacgdo entre classes).

Classes  FA  CADgyg CADgren CSEerg CSEeren  ATea  ATcpa  SEXP
CADgrg  ,0000 - - - - - - -
CADgren  ,0000  ,0023 - - - - - -
CSEwrg 0000  ,0000  ,0000 - - - - -
CSEaren  ,0000 0000  ,0000 0000 - - - -
ATea 0000 ,0000 0000  ,0000 0000 - - -
ATcoa 0000  ,0000  ,0000  ,0000 0000 ,0000 - -
SEXP  ,0000  ,0000 0000 ,0000 ,0000  ,0000 0000 -
MAG 0002  ,1660®  0779® 0012  ,00018  ,2267®  ,7510° 0002

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferenca entre as medianas séo estatisticamente
significativa quando P-valor < 0,05 (a), (rejeito: Ho).
" = ndo significante.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Tabela 38 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com corre¢do de continuidade para
banda 8(NIR) do ano base 2017 (comparacao entre classes).

Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATEra ATcpa SEXP
CADarg _,0000 ; ; ; ; : : :
CAUDsaren ,0000 ,0107 - - - - - -
CSEsarg ,0000 ,0000 ,0000 - - - - -
CSEsaren ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - - -
ATra ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - -
ATcpa ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,64240s - -
SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -

MAG ,4694ns ,0889 ,0558" ,0054 ,0006 ,2270" ,1753" ,0002

*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferenga entre as medianas sdo estatisticamente
significativa quando P-valor < 0,05 (a), (rejeito: Ho).

"s = ndo significante.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Tabela 39 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com corregéo de continuidade para
banda 5(B) do ano base 2019 (comparacdo entre classes).
Classes FA CADsarg  CADsaren CSEsarg  CSEcsaren ATra ATcpa SEXP
CADsarg ,0000 -
CADsaren ,0000 ,0000 -
CSEsarg ,0000 ,0011 ,0000 -
CSEzsaren ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
ATea ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - -
ATcpa ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - -
SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
MAG ,0000 ,0000 ,0092 ,0014 ,0823 ,0000 ,0000 ,0000
*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferenca entre as medianas sdo estatisticamente
significativa quando P-valor < 0,05 (w), (rejeito: Ho).
"s = ndo significante.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Tabela 40 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com corregéo de continuidade para
banda 6(G) do ano base 2019 (comparacdo entre classes).
Classes FA CADsarg  CADsaren  CSEsarg  CSEsaren ATra ATcpa SEXP
CADsarg ,0000 -
CADsaren ,0000 ,0000 -
CSEsarg ,0000 ,0000 ,8150m - - - - -
CSEsaren ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
ATea ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
ATcpa ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - -
SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
MAG ,0000 ,0000 ,0190 ,0460 ,0280 ,0000 ,0000 ,0000
*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferenca entre as medianas séo estatisticamente
significativa quando P-valor < 0,05 (a), (rejeito: Ho).
" = ndo significante.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Tabela 41 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com corre¢do de continuidade para
banda 7(R) do ano base 2019 (comparacdo entre classes).

C|aSSES FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP

CADsarg ,0000 -
CADsaren ,0000 ,0000 -
CSEsarg ,0000 ,0000 ,0003 -
CSEzsaren ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
ATra ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
ATcpa ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - -
SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
MAG ,0000 11770 ,0013 ,0003 ,0000 ,0000 ,2227" ,0000
*Para 0 Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferenca entre as medianas sdo estatisticamente
significativa quando P-valor < 0,05 (a), (rejeito: Ho).
"s = ndo significante.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).
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Tabela 42 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com corregéo de continuidade para
banda 8(NIR) do ano base 2019 (comparacao entre classes).
Classes FA CADsarg  CADsaren CSEsarg  CSEcsaren ATra ATcpa SEXP
CADsarg ,0000 -
CADsaren ,0000 ,0000 - - - - - -
CSEsarg ,0000 ,0007 ,0000 -
CSEsaren ,0000 ,2499ns ,0000 ,0816" - - - -
ATea ,0150 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
ATcpa ,0000 ,0006 ,0000 ,6402" ,0199 ,0000 - -
SEXP ,0371 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
MAG ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000
*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferenca entre as medianas sdo estatisticamente
significativa quando P-valor < 0,05 (w), (rejeito: Ho).
"s = ndo significante.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Nota-se que os valores de reflectancia quando comparados entre os pares de classes,
apresentaram diferencas significativa entre si. Em geral, as bandas do canal azul e verde
apresentaram menores significancia para separacao da classe, enquanto que as bandas do canal
vermelho (B7) e infravermelho-proximo (B8) apresentaram maiores diferencas significativas
para discriminagdo das classes. Apesar da semelhanca entres os intervalos de reflectancia
observados nos Gréfico 5 a 7, estatisticamente esses valores sdo diferentes, portanto, pode-se
afirmar que as imagens multiespectrais contribuiram para separacdo das classes com base na

diferenca da resposta espectral.

5.5.2 Indices espectrais

Os indices espectrais sdo resultado da razdo entre a diferenca da imagem de
reflectancia do infravermelho préximo (NIR) e do vermelho (Red) pela soma dessas mesmas
bandas, para NDVI ao acréscimo do fator L para SAVI. Ja o IAF é resultado da equacédo
empirica (13), proposta por Allen; Tasumi; Trezza (2002), que tem como base a imagem do
SAVI. Nas Figura 26, a seguir, comparou-se as imagens resultantes dos indices espectrais do
NDVI, SAVI e IAF, para 0s anos bases de 2017 e 2019.



Figura 26 - Comparacao dos indices espectrais do NDVI, SAVI e IAF, para os anos 2017 e 2019.
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Analisando as imagens dos valores de NDVI (Figura 26), para o ano base de 2017,
constatou que 96,60% dos valores encontra-se entre intervalo de 0 a 0,1 predominante para
todas as classes, exceto para FA, que apresentou valores mais elevados; e ja para o ano base
2019, 95,54% dos valores se encontram entre os intervalos de 0 a 0,3 predominando para as
areas de CAD e CSE; e 3,76% dos valores se encontra entre os intervalo de 0,3 a 0,6
predominando para as areas de AT e FA. Sabe-se que os valores de NDVI variam entre -1 a +1,
e quanto mais proximo de 1, maior é a densidade da cobertura vegetal, ja os valores de NDVI
< 0 representa o valor aproximado para areas com auséncia de vegetacdo e corpos hidricos
(POLONIO, 2015). Com a predominancia de valores baixos de NDVI, indica que esse indice
teve pouca influéncia para descriminacéo das classes.

Para o SAVI (Figura 26), o ano base de 2017, constatou que 98,45% dos valores
encontra-se entre intervalo de 0 a 0,1, predominando para todas as classes; e para 0 ano base
2019, 97,21% dos valores se encontra entre os intervalo de 0 a 0,2, predominando para as areas
de SEXP, CAD e CSE; e 2,22% dos valores se encontra entre os intervalo de 0,2 a 0,4
predominando para as areas de AT e FA. Sabe-se que os valores de SAVI também variam entre
-1 para areas com menor cobertura vegetal e +1 para areas com cobertura vegetal mais densa,
com a predominancia de valores baixos de SAVI, indicando que esse indice também teve pouca
influéncia para descriminacao das classes de CAD, CSE e SEXP.

E para os valores de IAF (Figura 26), apresentaram uma variabilidade de -0,2 a 0,3,
sendo que o intervalo entre 0,1 a 0,2 concentra 99,46% dos valores do indice para 0s anos bases
de 2017. Ja para o0 ano base 2019, o indice apresentou uma variabilidade de -0,4 a 0,8, sendo
que o intervalo entre 0,1 a 0,2, concentra 95,55% dos valores. Para as areas de AT e FA
predominou os valores mais elevados de IAF, e os menores valores para areas de SEXP e MAG.
A concertacdo entre os intervalos 0,1 a 0,2 do IAF, também indicaram que esse indice obteve
pouca influéncia para descriminacao das classes de AT, CAD, CSE e SEXP.

Conforme pode ser observado na Figura 26, os indices espectrais apresentaram
valores semelhantes entre as classes, indicando que a contribuicéo deles para as separacdes das
classes foram baixas. Para melhorar o entendimento da contribui¢do dos indices espectrais para
classificacdo foram elaborados graficos (Box Plot) com base na amostragem de referéncia, a
fim de avaliar a distribuicdo empirica das classes, entre os dois anos analisados. No Grafico 8,
a seguir, encontra-se os intervalos dos maiores e menores valores do NDVI encontrado por

classes e a comparacao entre os dois anos analisados (2017 e 2019).



Gréfico 8 - Intervalos de NDVI por classe e ano analisado (2017 e 2019).
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Pela analise do Gréfico 8, elaborado com base na amostragem de referéncia, pode-se

observar que, os valores de NDVI para ano base 2019 sdo maiores, em compara¢cdo com ano

base 2017, principalmente para areas de maior cobertura vegetal. Em geral, a amostragem

apresentou maior NDVI (0,341) para areas ATra e menor valor (-0,064) para area de SEXP,

para amostragem do ano base 2017. Os maiores valores de NDVI (0,542) para area FA, e menor

valor (-0,274) para area de MAG foram encontrados para amostragem do ano base 2019. No

Grafico 9, a seguir, estdo os intervalos dos maiores e menores valores do SAVI, encontrado

por classes e a comparacéo entre os dois anos analisados (2017 e 2019).

Graéfico 9 - Intervalos de SAVI por classe e ano analisado (2017 e 2019).
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Pela analise do Grafico 9, elaborado com base na amostragem de referéncia, pode ser
observado que os valores de SAVI para ano base 2019 s&o superiores aos do ano base 2017,
exceto para areas de MAG. Em geral, a amostragem apresentou maior valor de SAVI (0,202)
para areas ATra e menor valor da area de SEXP (-0,050), para amostragem do ano base 2017;
e 0s maiores valores de SAVI (0,312) para area FA, e menor valor (-0,136) para area de MAG,
encontrados para amostragem do ano base 2019. No Gréafico 10, a seguir, estdo os intervalos
dos maiores e menores valores do IAF, encontrado por classes e a comparacao entre os dois
anos analisados (2017 e 2019).

Gréfico 10 - Intervalos de IAF por classe e ano analisado (2017 e 2019).
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Pela anéalise do Grafico 10, elaborado com base na amostragem de referéncia, pode
ser observado valores do IAF maiores para areas de maior cobertura vegetal ATra e FA. Pela
amostragem do ano base 2017, observou-se que o maior valor de 1AF (0,249) foi encontrado
para as areas ATra, € 0 menor valor (-0,208) foi evidenciado para area de SEXP. Por outro lado,
0s maiores valores de IAF (0,374) para area FA, e menor valor (-0,300) para area de MAG,
foram encontrados para amostragem do ano base 2019.

Pelas analises de significancia do Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-
Whitney), para o ano base 2017 (Tabela 43), constatou que as areas das classes de FA, AT e
SEXP, no geral, apresentaram diferencas significativas entre os valores encontrados de NDVI,
SAVI e IAF quando comparados com as demais classes. Ja para a classe das areas de CAD e

CSE, quando comparados entre elas, ndo apresentaram diferencas significativas entre elas. Para
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esse mesmo ano, as areas de MAG também foi constatada diferengas significativas quando
comparada com as areas de FA, CAD, CSE e AT, exceto para areas de SEXP.

Tabela 43 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com corre¢do de continuidade para
0 NDVI do ano base 2017 (comparacdo entre classes).
Classes FA CADsarg  CADsaren CSEsarg  CSEcsaren ATra ATcpa SEXP
CADsarg ,0000 -
CADsaren ,0000 ,6080" - - - - - -
CSEsarg ,0000 ,1300m ,4091" - - - - -
CSEsaren ,0000 ,0085 ,0648 ,6935" - - - -
ATea ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - -
ATcpa ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - -
SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
MAG ,00026 ,0026 ,0056 ,0029 ,0073 ,00021 ,0011 ,3291"
*Para 0 Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferenca entre as medianas sdo estatisticamente
significativa quando P-valor < 0,05 (a), (rejeito: Ho).
"s = ndo significante.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Tabela 44 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com correcdo de continuidade para
0 SAVI e IAF do ano base 2017 (comparagdo entre classe).

CIaSSES FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATFA ATCDA SEXP

CADsarg ,0000 -
CADsaren ,0000 ,8861" -
CSEsarg ,0000 ,8622" , 7917 - - - - -
CSEsaren ,0000 , 1871 , 1681 , 1453 - - - -
ATra ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - - -
ATcpa ,0000 ,0000 ,0003 ,0000 ,0001 ,0000 - -
SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
MAG ,0003 ,0029 ,0058 ,0028 ,0042 ,0002 ,0011 ,2728™
*Para o0 Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferenca entre as medianas séo estatisticamente
significativa quando P-valor < 0,05 (a), (rejeito: Ho).
"s = ndo significante.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Ja a andlise de significancia pelo Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-
Whitney), para o ano base 2019 (Tabela 45 e 46), observou-se que os valores de NDVI foram
diferentes estatisticamente entre todas as classes. Ja para os valores de SAVI e IAF ndo houve

diferengas significativas apenas entre classes FA X ATra € CSEsaren X CADsaren.
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Tabela 45 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com corregéo de continuidade para
0 NDVI do ano base 2019 (comparacdo entre classe).
Classes FA CADsarg  CADsaren CSEsarg  CSEcsaren ATra ATcpa SEXP
CADsarg ,0000 -
CADsaren ,0000 ,0000 -
CSEsarg ,0000 ,0000 ,0000 -
CSEzsaren ,0000 ,0000 ,0233 ,0000 -
ATea ,0001 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
ATcpa ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - -
SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
MAG ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000
*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferenca entre as medianas sdo estatisticamente
significativa quando P-valor < 0,05 (w), (rejeito: Ho).
"s = ndo significante.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Tabela 46 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com corregéo de continuidade para
0 SAVI e IAF do ano base 2019 (comparagdo entre classe).
Classes FA CADsarg  CADsaren CSEsarg  CSEcsaren ATea ATcpa SEXP
CADsarg ,0000 - - - - - - -
CADsaren ,0000 ,0000 -
CSEsarg ,0000 ,0000 ,0000 - - - - -
CSEsaren ,0000 ,0000 ,8500 ,0000 -
ATEea ,2100m ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
ATcpa ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 - -
SEXP ,0000 ,0000 ,0110 ,0000 ,0130 ,0000 ,0000 -
MAG ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000
*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferenca entre as medianas séo estatisticamente
significativa quando P-valor < 0,05 (a), (rejeito: Ho).
" = ndo significante.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Em geral, para os indices espectrais observou-se a analise de significancia quando
comparado aos pares das classes mapeadas, cujos valores de NDVI, SAVI e |AF apresentaram
diferenca significativa entre as classes, indicando que houve importancia para a discriminagéo
das mesmas. Ao longo de toda area de estudo, predominaram valores baixos de NDVI, SAVI e
IAF, entre o0 os intervalos de 0 a 0,2, para ambos 0s anos analisados (2017 e 2019). Esses baixos
valores estdo relacionados com a dindmica das fitofisionomias da vegetacao, que de acordo com
0 periodo do ano podem perder parte da folhagem resultando em menor cobertura vegetal. Os
valores encontrados para o0 NDVI, SAVI e IAF para todos os periodos analisados foram
inferiores aos encontrados por Oliveira (2013); Bezerra et al. (2014); Nascimento et al. (2014);
Ribeiro (2016); Bilar et al. (2018); Figueirédo et al. (2018), para regifes semiarida do Nordeste
brasileiro.

Oliveira (2013), com objetivo principal de gerar subsidios para a gestdo do uso e

ocupacéo do solo na Zona de Amortecimento da Reserva Bioldgica Saltinho, situada no estado
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de Pernambuco, utilizou indices espectrais do NDVI, SAV, IAF e NDWI, para diagnosticar o
grau de preservacdo da UC. Ele utilizou imagens do satélite LANDSAT 5 TM, referentes as
datas: 10/05/1996, 04/08/1998, 26/08/2006 e 06/09/2010 e encontrou valores superiores aos
encontrados por essa pesquisa para os indices de NDVI, SAV, IAF. Em geral, nas areas de
vegetacdo mais densas predominaram os valores de NDV1 entre o intervalo 0,51 a >0,71; e para
0 SAVI, os valores foram >0,60 em areas de vegetacdo mais densa; e entre 0,5 a 0,3 para areas
de vegetacdo mais rala; >0,30 para areas de pastagem, solo exposto, massa d’agua e nuvens. Ja
para o IAF, predominou-se os valores superiores a 1,51 nas areas de vegetacdo densa; e entre
0,81 a 1,5 para as areas de vegetacdo de porte intermediario e de componentes arboreas e
arbustivos; e para as areas de vegetacdo rasteira e plantacfes predominaram os valores entre
0,61 a 0,8. Esse autor relata que houve pequenas variacdes entre os valores dos indices entre
uma classe de acordo com a época do ano analisado.

Bezerra et al. (2014), propbs avaliar a dindmica espago-temporal dos parametros
biofisicos (albedo da superficie, NDVI e temperatura da superficie), na area de Caatinga do
Parque Nacional da Furna Feia, e suas adjacéncias em diferentes meses ao longo do periodo de
2007 e 2010, utilizando imagens do satélite LANDSAT - 5 TM. Observou-se que o autor
supracitado obteve valores da ordem de 0,10 a 0,26 no periodo seco, que se concentraram em
areas de solo exposto e Caatinga mais aberta, mas para o periodo chuvoso os valores
permaneceram entre 0,66 a 0,79, concentrando-se para areas de vegetacdo mais densa. Esse
mesmo autor afirma que seus resultados de NDVI foram superiores aos encontrados por
Rodrigues et al. (2009), em estudo realizado para regido semiarida do Ceara, na bacia
hidrografica do Rio Trussu, nos anos de 2000 e 2001, e os valores de NDV1 foram da ordem de
0,003 a 0,20 para o periodo de estiagem; ja no periodo de ocorréncia de precipitacfes variou de
0,003 a 0,76, com predominancia de valores na classe de 0,20 a 0,39.

Nascimento et al. (2014), com o objetivo de analisar a evolugdo temporal da cobertura
vegetal na Sub-bacia do Alto Paraiba situada na microrregido do Cariri Paraibano, por meio do
calculo do NDVI, também obteve resultados superiores aos encontrados por essa pesquisa. Ele
utilizou imagens do satélite LANDSAT -5 TM, referentes aos anos de 1989 e 2004, para o
calculo do NDVI para area de Caatinga. Os resultados de NDVI para areas de: Caatinga
Arbustivo Aberta variou entre 0,2 a 0,4; Caatinga Semi-aberta entre 0,4 a 0,6 (predominantes
em 47% da area); Caatinga Arbustivo-arbdrea entre 0,6 a 0,8 (predominantes em 23% da area);

e para areas Caatinga Arbdrea-arbustiva entre 0,8 a 1, entre dois periodos avaliados.
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Bilar et al. (2018), identificou a condigdo da cobertura vegetal para o Parque Estadual
Mata da Pimenteira (PEMP) no municipio de Serra Talhada/PE, através da aplicagdo de indices
biofisicos: NDVI, IAF, SAVI, EVI e NDWI, gerados a partir da analise de imagens orbitais do
satelite LANDSAT -5 TM e 8 OLI referentes aos anos de 2007, 2013 e 2016. Dos resultados
obtidos para a imagem do dia base 26/07/2007, predominaram os valores de NDVI > 0,40;
SAVI > 0,30; e IAF < 0,20; ja para a imagem do dia base 28/09/2007, destacaram-se 0s valores
predominantes do NDVI < 0,30; SAVI < 0,20; e IAF <0,25; e para a imagem do dia base
24/06/2013, predominaram os valores NDVI > 0,50; SAVI > 30; e IAF entre 0,60 e 0,80; e para
a imagem do dia base 03/08/2016, predominaram os valores de NDVI < 0,40; SAVI < 0,30; e
para o IAF entre o intervalo de 0,25 a 0,49.

Figueirédo et al. (2018), utilizando imagens do LANDSAT - 5 TM, para &rea da bacia
do Alto Ipanema, situada no Agreste Pernambucano e préximo a area de estudo, para o periodo
correspondente ao més de setembro periodo seco na regido de estudo, para os dias 23/09/2008
e 29/09/2010, obteve valores médios de NDVI de 0,401 (2008) e 0,402 (2010), e valores de
médios do SAVI 0,273 para os dois periodos avaliados. De acordo com esse autor, para as areas
de vegetacdo intermediaria obteve-se NDVI entre 0,5 - 0,6 e superiores a 0,6 para areas de
vegetacdo mais densa. Para o0 SAVI foi obtido valores entre 0,3 a 0,5 para areas de vegetacdo
intermediaria, ao passo que os valores superiores a 0,5 foram encontrados nas areas de
vegetacdo mais densa. Os baixos valores dos indices espectrais de vegetacdo encontrados
podem estar relacionados a época do ano do imageamento das imagens, realizado em periodo
seco, refletindo menor densidade de cobertura vegetal para area de estudo (FIGUEIREDO et
al., 2018). Oliveira e Galvincio (2008), verificaram condicdes similares de baixo indice de
vegetacdo na bacia do rio Moxotd, também préximo a REBIO de Serra Negra, na regido
semiarida de Pernambuco, com imagens imageadas nos meses de setembro e outubro.

Para o bioma da Caatinga, ndo foram encontradas na literatura, a utilizacdo de imagens
do satélite CBERS — 4, para geracdo dos NDVI, SAVI e IAF. Neves e Mucida (2020), fez
comparacOes de indices de vegetacdo (NDVI e SAVI) entre imagens do satélite CBERS — 4,
LANDSAT —8 (OLI) e Rapideye para area do Cerrado, entre 0s municipios de Gouveia e Datas,
no estado de Minas Gerais. Porém, ndo conseguiram gerar as imagens do SAVI para as imagens
do satélite CBERS — 4, no entanto, o NDVI obtido se mostrou mais eficiente na diferenciaco
das classes amostradas, em comparagdo com LANDSAT - 8, fato também destacado por
Martins et al. (2018). Quanto em termos comparativos, 0 CBERS-4 apresentou valores mais

proximos ao satélite Rapideye. A pouca variagdo encontrada entre os valores de NDVI entre as
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imagens CBERS-4 e Rapideye caracteriza a neutralidade ou similaridade entre as imagens
(MARTINS et al., 2018).

5.5.3 MDA

O MDA é o resultado da subtracédo algébrica entre 0o MDE — MDT, e representa apenas
a altura dos objetos acima do terreno (Figura 27), que de acordo com Pereira e Centeno (2017),
simplificaria a analise. Os dados do MDA foram integrados no processo de segmentacdo
multirresolucdo com intuito de acrescentar o atributo da altura dos objetos no processo de
segmentacdo e mineracdo de dados para diferenciacdo das classes mapeadas. Com 0 mesmo
objetivo do MDA, os indices espectrais (NDVI, SAVI e IAF) foram integrados ao processo

segmentacdo multirresolucdo e mineracdo de dados.
Figura 27 - Modelo Digital de Altura (MDA).
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Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Com base na Figura 27, e na Tabela 47 - Resumo estatistico da altura do objetos por
classe.a seguir, notou-se que as maiores alturas sdo para areas de FA e AT, onde se encontra

maior representatividade de espécies de maior porte arbéreo. Ha4 uma inconsisténcia no MDA
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em relacdo a areas de MAG e SEXP, ja& que foram encontradas valores de altura superior a 1m.
Ja nas areas de CAD e CSE os valores de altura estdo dentro do estratos de ocorréncia de
espécies com porte arbéreo (8 a 12m), arbustivo (2 a 5m) e herbaceo (abaixo de 2m).

Tabela 47 - Resumo estatistico da altura do objetos por classe.

Classe Minimo (m) Meédia (m) Mediana Méxima (m) Desvio Padrao
FA 0,784 8,891 8,194 24,892 5,735
CADsarg 0,093 1,638 1,612 3,459 0,715
CADsaren 0,023 1,237 1,052 4,491 0,842
CSEsarg 0,047 0,952 0,901 3,678 0,652
CSEsaren 0,024 0,903 0,629 4,421 0,897
ATea 0,216 4,056 3,937 9,324 1,818
ATcoa 1,198 3,533 3,323 7,683 1,187
SEXP 0,010 0,281 0,081 8,551 0,776
MAG 0,001 0,564 0,150 3,241 0,914
**MDA 0,000 1,427 1,136 37,714 1,307

**MDA = Média geral do Modelo Digital de Altura.
Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Pela Tabela 47, os valores da média e mediana para areas de SEXP e MAG apontaram
uma tendéncia de baixas altitudes, como esperado para essas areas. As médias e medianas
apontaram também para areas de CSE, e predominaram as alturas dos estratos dos componentes
herbaceos, mas € importante destacar que para essa classe, foram incluidas as areas
anteriormente antropizadas e o estagio de recuperacao.

Pelo Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) e com base nas amostras
de referéncia do MDA, constatou-se que houve diferenca significativa entre altura da vegetacédo
quando comparados entre quase todas as classes, exceto para areas de CSEsarg X CADsaren,
CSEsarg X CSEsaren € MAG X SEXP (Tabela 48).

Tabela 48 - Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney) com corregéo de continuidade para
MDA (comparagéo entre classes).
Classes FA CADsarg CADsaren CSEsarg CSEsaren ATEea ATcpa SEXP
CADsarg ,0000 -
CADsaren ,0000 ,0000 -
CSEsarg ,0000 ,0000 ,0149ns - - - - -
CSEsaren ,0000 ,0000 ,0000 ,0504ns - - - -
ATea ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
ATcpa ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0123 - -
SEXP ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 ,0000 -
MAG ,0000 ,0000 ,00017 ,0017 ,0101 ,0000 ,0000 ,29740
*Para o Teste de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-Whitney), a diferenca entre as medianas séo estatisticamente
significativa quando P-valor < 0,05 (a), (rejeito: Ho).
"s = ndo significante.

Fonte: Elaborado pelo autor (2021).

Pela analise de significancia (Tabela 48) do MDA, a altura dos objetos agregaram

informacdes importantes a serem utilizadas na classificacdo das fitofisionomias vegetacéo,
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como também ja observados por outros autores como Mendes e Dal Poz (2011), Francisco e
Almeida (2013); Tedesco et al. (2014); Sothe (2015).

Mendes e Dal Poz (2011), utilizaram dados altimétricos de varredura a laser e imagem
aérea multiespectrais (RGB) alta-resolucdo, com objetivo isolar vias em ambientes urbanos na
cidade de Curitiba-PR, por meio de técnicas classificacdo por Redes Neurais Artificiais
implantada no software IDRISI. Para os resultados da classificacdo, que inclui os dados de
entrada, a imagem de altura obteve resultado superior aos encontrados para classificacdo que
utilizou puramente dados espectrais. E segundo esses mesmos autores ao analisar as matrizes
de erro geradas, observou-se que a imagem de altura ajudou a diminuir a confusdo existente
entre as classes que representam objetos que possuem comportamento espectral semelhantes.
Ja Tedesco et al. (2014) utilizaram um MDA para a discriminacao entre vegetacdo arborea e
rasteira, e obteve acuracia de 100% na discriminacao destas duas classes. Francisco e Almeida
(2013) demonstraram a importancia da inclusdo de outras informagdes, ndo somente espectrais
para a discriminacdo das classes de cobertura da terra, sendo que o atributo declividade foi
capaz de discriminar duas classes (afloramento rochoso e vegetacdo herbacea rala) que

apresentavam respostas espectrais e texturais semelhantes na arvore de deciséo.

5.5.4 Atributos texturais

Para o processo de classificacdo também foram utilizados os atributos texturais de
entropia (GLCM) e homogeneidade (GLCM), proposto por Haralick et al. (1973). De acordo
com Francisco e Almeida (2012), a medidas de entropia medem a desordem da imagem,
enquanto a homogeneidade mede a homogeneidade da mesma, sendo considerados por Baraldi
e Parmiggiani (1995); e Ito et al. (2011), como os atributos texturais de maior relevancia. Para
todos os planos de informacdo pelo teste de raqueamento do WEKA, o atributo de textural de
homogeneidade para as bandas do vermelho e infravermelho-préximo foram de maior peso para
separacdo da classes, enquanto a entropia apresentou maior peso para bandas do verde e azul.
No geral, os atributos textuais foram importantes para a discriminagdo das classes. Segundo
Furtado (2013), a utilizacdo de informac&o textural é apontada em varios estudos para melhor
discriminacdo de classes de vegetacdo (YU et al.,, 2006), bem como de classes antropicas
(DEKKER, 2003; DELL'ACQUA; GAMBA, 2003; FRANCISCO; ALMEIDA, 2012,
BRANCO et al., 2018).
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6 CONCLUSOES E RECOMENDACOES

Todos os resultados encontrados foram satisfatorios e atenderam aos objetivos
propostos. Dos resultados obtidos tanto visualmente (Figura 21 a 22), quanto as analises
estatisticas (Gréafico 3 a 10 e as Tabela 16 a 48), apresentaram semelhancas significativas,
sendo possivel observar algumas diferencas pontuais, mas ndo determinaram qual dos planos
de informacao (I ao VIII) obteve um desempenho superior. Em geral, os indices de exatiddes
globais foram superiores a 80%, e os indicadores de concordancia Kappa variaram entre 0,81 a
0,86, e os testes de significancia z, indicaram que quase nao houve diferenca significativa entres
o0s Kappas considerando os diferentes planos de informacéo e épocas analisadas (2017 e 2019).
O plano de informacao 1V além do resultado satisfatorio, apresentou uma relacdo melhor entre
o0 tempo de processamento e o numero de atributos agregados para classificacao.

Como observado nas classificagOes geradas, a diferenca entre as imagens de origem
ao final do periodo seco (2017) e chuvoso (2019), contribuiram para identificacdo de areas de
CAD, anteriormente classificadas como areas CSE. As areas de CAD, CSE e SEXP foram bem
identificadas em ambos 0s anos analisados, ja as areas de FA foram melhor identificadas para
os planos de informagdo com base no ano de 2017. Em contrapartida, as areas transicdo ATra
e ATcpa foram melhores delimitadas para os planos de informacéo do ano base 2019. Fatores
como a sazonalidade e dindmica da composi¢do da vegetacdo da regido e similaridade entre as
areas de AT, CAD e CSE colaboraram para as variagdes dessas classes entre um ano e outro.
As regides de MAG ndo foram bem delimitadas devido a auséncia de areas amostrais, e para as
imagens do ano base 2019, foram identificadas vérias areas como MAG em meio a areas de
CAD e CSE.

Os diferentes planos de informacdo organizados utilizando as imagens multiespectrais,
indices espectrais e MDA, contribuiu para a discriminacdo das diferentes fitofisionomias
presentes na REBIO Serra Negra. Pelos testes de Soma de Postos de Wilcoxon (Mann-
Whitney), confirmou-se as diferencas significativas entres os atributos, quando comparados
entres os pares das classes. Tanto visualmente quanto nas andlises estatisticas ndo ocorreram
diferenca significativa entre os resultados com uso de imagens fusionadas ou ndo fusionadas.
A melhoria da resolucdo espacial das imagens pela técnicas de fusdo Pansharpening RCS
(Substituicdo de Componente de Proporcdo), melhoram a discriminagdo de alguns objetos

(clareiras), devido & melhor identificacdo dos objetos no solo.
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O método de segmentagdo multirresolugdo orientada ao objeto, permitiu alcancar um
bom nivel de detalhamento no mapeamento, bem como boas classificagdes. Ele também
apresentou vantagem na integracdo de dados de multiplos sensores e diferentes resolucdes
espaciais, além da utilizacéo de atributos texturais (homogeneidade e entropia) e estatisticos. A
técnica de mineracdo dados utilizando o método de classificagdo baseado em Rede Neural
Artificial se mostrou eficiente na integracdo de multiplos sensores e na classificacdo final dos
resultados. E a utilizacdo das imagens de média resolucdo espacial do satélite CBERS - 4
integradas aos produtos do programa PE3d, se mostraram eficientes na delimitacdo dos
diferentes contornos das fitofisionomias da vegetacéo e areas antropizadas presentes na Zona
de Amortecimento da REBIO de Serra Negra. Os métodos adotados para classificacdo e 0s
resultados satisfatorios obtidos por estar pesquisa, poderdo servir de base para novos estudos
visando o monitoramento continuo dessas areas protegidas para conservacdo da mesma.

E por fim, pode-se concluir que no interior da Zona de Amortecimento da REBIO
Serra Negra, ao longo dos periodos analisados (2017 - 2019), ndo foram constatadas grandes
alteracdes de uso e ocupacdo da Terra. Em areas identificadas anteriormente como regides
antropizadas (2017), posteriormente (2019) observou-se a recuperacdo da cobertura vegetal
perdida. Esses resultados mostraram que a UC encontra-se em boas condic¢des de preservacéo
ambiental, diferentes das areas ao entorno, onde foram identificadas a construcdo de um

barramento d’agua e limpeza de terrenos para agricultura.

6.1 RECOMENDACOES E SUGESTOES

Para os trabalhos subsequentes propde-se um raqueamento dos atributos mais
importantes para discriminacdo das classes e normalizacdo dos dados, a fim de melhorar o
desempenho e tempo de processamento da RNA. Recomenda-se também testar outros
algoritmos de mineracdo de dados, como os baseados em arvore de decisdo (C4.5, Random
Florest), para classificagdo de dados multitemporais e de multifontes. Para os trabalhos futuros
em que desejam utilizar o MDA resultante dos produtos do PE3d, como atributo para auxiliar
no processo de classificagdo, recomenda-se 0 uso nas areas naturais onde ndo ocorreram

mudanca abruptas na superficie da regido estudada.
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