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RESUMO

Um programa de desenvolvimento florestal deve conter um estudo detalhado sobre
a ocupagao e uso da terra para subsidiar a elaboracdo de um plano de manejo
florestal sustentado que contemple os aspectos sociais, econémicos e ecoldgicos.
No plano de manejo, a analise do uso e cobertura da terra através de dados de
sensoriamente remoto, com imagens de alta resolugdo espacial, permite planejar
uma ocupacgao mais ordenada e racional do meio fisico e também monitorar a forma
de exploragdo dos recursos naturais. Este estudo teve como objetivos: avaliar
limiares de segmentagcao no mapeamento, identificar tipologias florestais, quantificar
0 uso e cobertura da terra e avaliar a classificacdo efetuada. A area estudada
localiza-se no posto administrativo de Machipanda no distrito de Manica provincia de
Manica em Mogambique. Foi utilizada uma imagem IKONOS Il fusionada para 1 m
de resolugao espacial com segmentacédo em trés niveis: 40 nivel 1, 80 nivel 2 e 120
nivel 3 para fator de escala, repetindo-se para cada nivel os valores 0,8 para a cor,
0,2 para a forma, 0,5 de suavidade e 0,5 de compacidade. A classificagdo foi
realizada simultdnemente pelo vizinho mais proximo e pela légica fuzzy. Foram
identificadas 6 tipologias florestais de uso e cobertura da terra: agricultura e capim,
eucalipto, matagal, pinus, vegetacao nativa e solo. A melhor classificagdo, com
segmentacao de nivel 2, resultou em 85,139 ha para vegetagao nativa, agricultura e
capim 302,856 ha, matagais 184,579 ha. Pinus e eucalipto ocupam 20,3% da area
total sendo 136,553 ha com pinus e 101,759 ha com eucaliptos. Na avaliagdo da
classificagdo obteve-se uma acuracia global de 55,5% e um valor do indice Kappa
de 0,46 para o nivel 1; 76,6% e 0,71 para o nivel 2; 61,5% e 0,53 para o nivel 3
respectivamente. A melhor classificacdo foi alcancada com o nivel 2 de

segmentacdo, com 80 para o fator de escala, 0,8 fator de cor e 0,2 fator de forma.

Palavras chaves: Sensoriamento remoto, imagens de alta resolugao,
segmentacdo, Mapeamento, classificacdo e uso da cobertura da terra e imagens
Ikonos.



ABSTRACT

Towards an excellent classification of forestry typologies, it is necessary as a pre-
requisite a better segmentation, thus the objectives of the study were to evaluate
threading thresholds, identify forestry typologies, quantify mulching and evaluate the
classification. The study took place in a location called Machipanda in the district of
Manica, province of Manica in Mozambique. For this study it was used an IKONOS Il
spatially image enhanced to 1 m spatial resolution. Three levels of segmentation
were generated 40 level 1; 80 level 2 and 120 level 3 for the scale factor and was
repeated for each level using the following values 0.8 for colour, 0.2 for the form, 0.5
of softness and 0.5 of compactness. The classification was done using
simultaneously the nearest neighbour and fuzzy logic. The study resulted in
identification of 6 typologies of forestry and soil use and coverage, agriculture and
grass, Eucalyptus, scrub, Pinus, native vegetation and soil. The occupied areas with
better classification level (level 2) was 85.139 ha of native vegetation, agriculture and
grass 302.856 ha, 184.579 ha of scrubs, with pinus and eucalyptus occupying 20.3%
of the total area being pinus with 136.553 and 101.759 ha of eucalyptus. The
evaluation of the classification resulted in a global accuracy of 55.5% and Kappa
index value of 0.46 on classification of level 1; global accuracy of 76.6% and a Kappa
index value of 0.71 for level 2 and global accuracy of 61.5% with a Kappa index
value of 0.53 for level 3. Classification of level 40 and 120 had good performance
and the level of 80 very good performance. The best combination for mapping was
livel 2.

Keywords: Remote sensing, high-resolution images, spectral segmentation

mapping, classification and use and soil coverage IKONOS II.



1. INTRODUGCAO

Cerca de 70% do territério mogambicano encontra-se coberto por alguma forma de
vegetacao lenhosa natural ou semi-natural, dos quais cerca de 51% séo florestas
definidas nas classes de florestas densas sempre verde, florestas densas deciduas,
florestas abertas, florestas abertas deciduas, mais florestas abertas em areas
regularmente inundadas. Adicionalmente, 19% sdo ocupados por outras formagdes
lenhosas tais como matagais, areas arbustivas, arbustos em areas umidas e

mosaicos de florestas com agricultura itinerante (MARZOLI, 2008).

Atividades como o manejo florestal sustentavel e outras decisbes como plantios e
tratamentos silvicultural (desbastes e podas) dependem de um perfeito mapeamento
de uso e cobertura da terra. Assim, o conhecimento da ocupagao do solo e da sua
localizagdo em uma determinada regido fornece elementos para o planejamento de
uso ambiental e de extragado de recursos naturais visando a melhoria da qualidade

de vida da populagao.

A analise do uso e cobertura da terra, mediante informacdes de Sensoriamento
Remoto, constitui uma estratégia de grande utilidade ao planejamento e
administracdo da ocupacio ordenada e racional do meio fisico, além de possibilitar
avaliar e monitorar a preservagao de areas de vegetagao natural (SOUSA et al.
2010).

A floresta de Inhamacari ja passou por varios proprietarios, desde o governo da
Rodésia (atual Zimbabwe), depois |IFLOMA (Industria Florestal de Manica) e
atualmente pertence a Faculdade de Agronomia e Engenharia Florestal (FAEF) da
Universidade Eduardo Mondlane (UEM) em nivel de departamento, denominando-se
Centro Florestal de Machipanda — CEFLOMA. Durante este percurso, o uso e a
cobertura foram modificados segundo os objetivos de cada proprietario, assim,o
CEFLOMA, em colaboragao com a Universidade Federal de Parana (UFPR) estdo a

desenvolver as bases para um manejo sustentado adequado para a floresta.

A floresta de Inhamacari possuia 468.95 ha dos quais 263,10 ha eram usadas por
plantagdes e 184,15 ha eram ocupados por vegetagado natural e outros 21,70 ha n&o
descriminados. (DEF,1999; PEREIRA, 1998 e CHAMBA, 1994). Tais autores



destacaram também a existéncia de seis tipos principais de ocupacao de terra para
esta floresta, sendo nomeadamente Eucaliptos, Pinus, mata nativa, mistura de Pinus
e mata nativa, mistura de Pinus com Eucaliptos e areas queimadas com arvores

dispersas.

Considerando-se aspectos ligados ao mapeamento de uso de terra, a segmentagao
e a classificagdo sao ferramentas que possibilitam a extracédo rapida e eficiente de
informacgdes relacionadas as tipologias, bastando para tal o conhecimento prévio
das caracteristicas espectrais e de forma dos objetos. Contudo, os alvos vegetais
nao possuem forma pré-definida e sao espacialmente de dificil estruturacdo. Assim a
informacédo espectral surge como alternativa para detecgdo e classificagdo da

tipologia florestal.

O crescimento de regides € uma técnica de agrupamento de dados, na qual podem
ser agrupadas somente as regides adjacentes espacialmente. O processo calcula
um critério dissimilaridade para cada par de regides adjacentes, baseado num teste
de hipdtese estatistico que testa a média entre as regides. A seguir, o procedimento
divide a imagem em um conjunto de subimagens e entdo, realiza a unido entre elas,

segundo um limiar de agregacgao previamente definido.

A ferramenta importante na segmentacdo € o “parametro de escala” que € o
resultado da uniformidade espectral e espacial das regidées. O parametro de escala &
uma medida que define a maxima mudanga em heterogeneidade que pode ocorrer
quando duas regides sdo agrupadas na imagem, sendo indiretamente responsavel

pelo tamanho médio dos segmentos formados na imagem.

Neste contexto, as imagens de satélite constituem-se em uma importante
ferramenta, como fonte de dados espacos-temporais, permitindo analises das
mudangas ocorridas no uso do solo, ou seja, na forma como o espago esta sendo

utilizado pelo Homem.
1.1. OBJETIVO

Contribuir no mapeamento de uso e cobertura da terra com o uso da tecnologia de
sensoriamento remoto como uma fonte de dados eficaz no mapeamento do posto

administrativo de Machipanda especificamente a floresta de Inhamacari.



1.2. OBJETIVOS ESPECIFICOS

Os objetivos especificos foram os seguintes:

» Avaliar limiares de segmentagéo de imagens Ikonos;

» ldentificar tipologias florestais;

» Quantificar a cobertura vegetal de diferentes tipos de uso;

» Comparar as diferentes formas de uso e cobertura da terra na regido de
Inhamacari;

» Gerar mapas de uso e cobertura da terra;

» Avaliar a classificacao.



2. REVISAO DE LITERATURA

2.1. SENSORIAMENTO REMOTO

Sensoriamento Remoto (SR) € a utilizagdo conjunta de sensores, equipamentos
para processamento de dados, equipamentos de transmissdo de dados, aeronaves,
espagonaves etc., com o objetivo de estudar o ambiente terrestre através do registro
e da andlise das interacbes entre a radiagdo eletromagnética e as substancias
componentes do planeta Terra e as suas mais diversas manifestagées (NOVO,
1998).

Segundo MOREIRA (2001) os equipamentos que medem a radiagéao
eletromagnética sao genericamente chamados de radibmetros e podem ser
classificados em nao imageadores, aqueles que medem a radiédncia do alvo e
apresentam os dados em forma de grafico ou como dados numéricos, e 0s
radidbmetros imageadores, cujo resultado final € uma imagem de uma area de

terreno.

A diversidade de aplicagbes do sensoriamento remoto faz com que um numero cada
vez maior de pesquisadores de diferentes areas do conhecimento utilize essa
ferramenta. Uma das principais vantagens dessa técnica com relagao aos estudos
ambientais € ela permitir a analise de grandes, em imageamentos continuos e em
intervalos regulares, permitindo a obtencdo de dados multiespectrais, multitemporais

e em diferentes resolugdes espaciais (KOFFER, 1992).

As imagens podem ser consideradas sob varios tipos de resolugéo, destacando-se a
resolucao espacial, espectral, radiométrica e temporal.

2.1.1. Resolucéao espacial

O conhecimento das variaveis que determinam a resolucédo espacial de um sistema
€ importante na avaliacdo da viabilidade do uso de um dado sensor. Resolugao
espacial pode ser definida como a distancia minima de separagado necessaria entre

dois alvos para que os mesmos possam ser diferenciados individualmente.



A resolugéo espacial refere-se ainda a habilidade do sistema sensor em distinguir e
medir os alvos. Esta habilidade baseia-se na projecdo geométrica do detector na
superficie terrestre, definindo a sua area do campo de visada do instrumento numa
certa altitude e num determinado instante. Os sensores heliosincronos tém uma
altitude fixa com relacdo a superficie terrestre, que corresponde ao tamanho da
unidade minima de informag¢do da imagem, denominada de pixel (picture element,
em inglés), ou “dot”, como é conhecido na engenharia civil (VINCENT et al, 1996,
CENTENO 2009 ).

A resolucdo espacial € definida pela capacidade do sistema sensor em "enxergar"
objetos na superficie terrestre; quanto menor o objeto possivel de ser visto, maior a
resolucao espacial. O angulo definido por esta projecao € denominado de campo de
visada instantanea (Instantaneous Field Of View, IFOV). O IFOV define a area do
terreno focalizada a uma dada altitude pelo instrumento sensor. A maneira mais
comum de se determinar a resolugao espacial de um sensor € pelo seu campo
instantdneo de visada ou IFOV. Este campo é determinado pelas propriedades
geométricas do sistema sensor e define a area do terreno imageado que é "vista"
pelo instrumento sensor a uma dada altitude e a um dado momento. O IFOV é
medido pelas dimensdes da area vista no terreno e, de uma forma simplificada, ele
representa o tamanho do pixel. Deve ser mencionado que o IFOV, e
consequentemente a resolucdo espacial, € um conceito tedrico, visto que existem
variagbes na altitude da orbita dos satélites que provocam mudangas no IFOV (mas
nao no tamanho do pixel, que é fixo e é determinado pelo intervalo de amostragem
do sinal recebido pelo sensor) (CROSTA, 1993 e CENTENO, 2009).

O sistema sensor tem a capacidade de cobrir uma linha de largura L, sendo que
cada detector é responsavel pela medicdo da energia num pequeno trecho desta
linha. Assim cada pixel na imagem é obtido por um detector do arranjo linear. A
energia refletida por todos os objetos presentes dentro desta unidade de area no
terreno é ponderada e um unico valor € registrado. Este valor corresponde a
refletdncia média nesta unidade de area. Quando a unidade de area é muito grande
os detalhes sao perdidos, pois varios objetos sao fundidos dentro do mesmo pixel
(CENTENO, 2009).



A tabela 1 ilustra a resolugéo espacial de alguns sensores variando a sua resolugao

entre altissima alta e moderada resolugao espacial.

TABELA 1- RESOLUGCAO ESPACIAL DE ALGUNS SATELITES

Resolucéo | satélites Sensores e ou banda Resolucéo espacial (m)
Altissima GEOEYE-1 Visivel e infravermelho 1,64
préximo
Pancromatico 0,41
IKonos Visivel e Infravermelho 4
proximo
Pancromatica 1
Quick Bird Visivel e infravermelho 2,8
préximo
Pancromatico 0,7
alta Spot 5 HRV mono e HRG multi 10 e 20
HRYV Pancromatica 5
moderada | CBERS WEFI 260
IR-MSS 80 e 160
CCD 20
Landsat MSS 70
™ 30
Pancromatico 15

2.1.2. Resolucao espectral

Segundo NOVO (1993) resolugédo espectral é “uma medida da largura das faixas
espectrais e da sensibilidade do sistema sensor em distinguir entre dois niveis de
intensidade do sinal de retorno”. Para melhor compreender este conceito destacam-
se dois pontos importantes: o comprimento de onda detectado pelo sensor e a

quantidade de faixas espectrais.

A resolugdo espectral esta associada ao numero de faixas e a largura das faixas
espectrais nas quais a radiagdo eletromagnética é medida. As faixas espectrais
correspondem aos intervalos de comprimento de onda nos quais os sistemas de
sensor operam. Quanto maior o numero de faixas e menor a largura delas maior € a
capacidade do sistema de registrar diferengas espectrais. A resolugao espectral de
uma imagem aumenta com o numero de bandas e a redugdo da largura destas
bandas (CROSTA, 1993).



A resolugao espectral € muito importantes no sensoriamento remoto porque a partir
delas podem-se distinguir diversos alvos, como corpos de agua na porgao visivel,
0s picos de absorgao dos pigmentos de vegetagao na porgédo do infravermelho. As
imagens pancromaticas geralmente sdo obtidas medindo-se a radiagao refletida ao

longo de toda a regido do visivel e do infravermelho proximo.
2.1.3. Resolucdo Radiométrica

A “resolucao radiométrica” representa a menor diferenga de brilho que um sistema
sensor é capaz de perceber, determinando se o alvo pode ser visto na imagem em
funcdo de seu contraste com alvos vizinhos. Esta relacionada ao numero de niveis
de cinza usados para expressar os dados coletados pelo sensor, considerando que,

quanto maior o nivel de cinza, maior a resolug&o radiométrica, (SILVA, 1995).

A resolugcado radiométrica é dada pelo numero de niveis digitais, representando
niveis de cinza usados para expressar os dados coletados pelo sensor. Para
entender melhor esse conceito, pensemos numa imagem com apenas 2 niveis
(branco e preto) em comparagao com uma imagem com 32 niveis de cinza entre o
branco e o preto; obviamente a quantidade de detalhes perceptiveis na segunda
sera maior do que na primeira e portanto a segunda imagem tera uma melhor
resolucado radiométrica. O numero de niveis € comumente expresso em funcado do
numero de digitos binarios (bits) necessarios para armazenar em forma digital o
valor do nivel maximo. O valor em bits € sempre uma poténcia do numero 2; desse
modo, "6 bits" quer dizer 2°= 64 niveis. Os sistemas sensores mais comuns, dos
satélites LANDSAT e SPOT, possuem resolucado radiométrica variando entre 6 ¢ 8
bits, o que significa de 64 a 256 niveis de cinza. O sistema visual humano n&o é
muito sensivel a variagdes em intensidade, de tal modo que dificimente sao
percebidos mais do que 30 diferentes tons de cinza numa imagem. O computador,
por sua vez, consegue diferenciar qualquer quantidade de niveis, razao pela qual se
torna importante ter imagens de alta resolucdo radiométrica. (CROSTA, 1993;
CENTENO, 2009; SILVA, 1995 E NOVO, 1993).



2.1.4. Resolucéao temporal

A resolugédo temporal se refere ao intervalo de tempo em dias ou horas, que o
sistema demora para obter duas imagens consecutivas da mesma regido sobre a

terra. Quanto maior for o intervalo de tempo, menor é resolu¢ao temporal.

A resolugao temporal € também conhecida como tempo de revisita e depende das
caracteristicas da orbita do satélite. O sensores orbitais descrevem o6rbitas em torno
da terra e sobrevoam o mesmo ponto em intervalos de tempo fixo. Porém, sensores
com capacidade de imageamento com visada lateral ou off-nadir, podem aumentar o
tempo de revisita, nominalmente estabelecido pela 6rbita do satélite para
imageamento no nadir. No entanto alguns tem capacidade de orientar seus sensores
em diferentes dire¢des, tornando possivel obter dados de uma regido quando a
plataforma sobrevoa uma érbita vizinha. Assim sendo, a resolugao temporal deste
tipo de sistema pode ser menor que o tempo entre as duas passagens sucessivas
acima do mesmo ponto. (CROSTA, 1993; CENTENO, 2003).

A resolucdo temporal é de fundamental importancia quando se pretende monitorar
processos dindmicos como, por exemplo: a ocorréncia de incéndios ou queimadas
em reservas florestais, derramamento de 6leo no oceano, mudangas fenologicas de

culturas e o crescimento de uma cidade.

2.2. RESPOSTA ESPECTRAL

2.2.1.Vegetagao

A folha é o principal elemento a ser estudado no processo de interagdo da energia
eletromagnética com a vegetagdo. O comportamento espectral de uma folha é

funcdo de sua composi¢ao, morfologia e estrutura interna.

Quando o alvo de interesse € a vegetagao, as folhas sdo os elementos que mais
contribuem para o sinal detectado pelos sensores contribuindo em maior parte com
os comprimentos de ondas que serao absorvidos pelos sistemas sensores
(JACKSON e HUETE, 1991). O comportamento espectral caracteristico de uma
folha sadia varia conforme o comprimento de onda proveniente dos raios solares

que incidem sobre uma mesma regido. Tal regido, compreendida entre 400nm e



2600nm, pode ser dividida em trés faixas: visivel (400nm a 700nm), infravermelho
proximo (700nm a 1300nm) e infravermelho médio (1300nm a 2600nm) na regi&o do
visivel, a maior parte da radiagéo incidente é absorvida pelos pigmentos presentes
nas folhas. O comportamento espectral da vegetagcdo estd relacionado com a
presenga de pigmentos, pela presenga da agua e pela estrutura do mesdéfilo das
folhnas (GATES, 1980). Os pigmentos (clorofilas a e b, carotenos e xantofilas),
absorvem a energia solar radiante nesta faixa de comprimento de onda, e a
convertem em calor, fluorescéncia ou em energia estocada através da fotossintese
(GATES et al., 1965; PONZONI e SHIMABUKURO, 2009). A curva de refletancia da
folha verde sadia apresenta duas bandas de absor¢do bem marcadas, centradas em
0,45 pm, regidao do azul, e 0,65 um, regiao do vermelho (GUYOT et al.,, 1989),
permitindo um pico de refletdncia em aproximadamente 0,54 pm, regido do verde,
(SWAIN E DAVIS, 1978).

PIGMENTOS ESTRUTURA

DAS FOLHAS CELULAR CONTEUDO DE AGUA
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FIGURA 1- CURVAS DE EFEITO DE PIGMENTOS E AGUA NA CURVA DE
REFLECTANCIA DE UMA FOLHA

FONTE: Adaptada de Moreira 2001

A regido do infravermelho proximo € caracterizada pela alta refletancia e pela baixa
absorcao causadas pela auséncia de substancias que absorvem a radiacio neste
comprimento de onda e também decorrentes do espalhamento interno causado pela
estrutura interna da folha (GATES et al., 1965), de forma que quanto mais lacunosa

for a estrutura interna, maior o brilho nesta faixa de comprimento de onda. Na regiao
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do infravermelho médio o conteudo de agua nos tecidos € o principal condicionante
no comportamento espectral, com forte absor¢cdo ocorrendo em 1,45; 1,95 e 2,7um,

causando picos de refletancia entre as regides de absorgao, aproximadamente em

1,65€ 2,2 um.
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FIGURA 2- EFEITO DE TEOR DE UMIDADE NA CURVA DE REFLECTANCIA DA
FOLHA

Fonte: adaptada de SWAIN e DAVIS (1978)

Além disso, a refletancia espectral de folhas isoladas € superior aquela dos dosséis

dos quais estas fazem parte, ocasionado por um maior sombreamento (PONZONI e

SHIMABUKURO, 2009).

Na regido do infravermelho médio, a refletancia da vegetagao sofre um decréscimo
dos valores da energia refletida, devido principalmente ao conteudo de &agua
presente na folha (GUYOT, 1990), estando a refletancia relacionada inversamente
com a quantidade total de agua (BAUER e STEINNOCHER, 2001).
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2.2.2. Agua

A agua apresenta alta absortancia, ou seja, absorve grande parte da energia
eletromagnética incidente. A curva de refletancia tipica da agua é baixa, estando
entre 0,38 e 0,7 um (regido do visivel). A agua absorve toda energia solar incidente

em comprimentos de onda superiores a 0,7 um (regido do infravermelho).

A curva de refletdncia da agua, assim como do solo € mais simples que a de
vegetagcdo. Na regido do visivel, o comportamento espectral da agua & mais
complexo. Os valores de refletancia sao baixos (menos de 10%) e s&o influenciados
pela ondulagdo de sua superficie, pelo material em suspensao e do fundo e pela
concentragdo de clorofila (RICHARDS, 1993; HOFFER, 1978; LILLESAND E
KIEFER, 2000).

Na realidade é dificil encontrar agua totalmente pura na natureza. Os corpos de
agua geralmente contem outros elementos dissolvidos ou em suspensdo, que
alteram a sua resposta espectral. Estes elementos podem causar absor¢cdo de
energia ou espalhamento. Quanto mais turva for a agua, em decorréncia da
presenca de materiais em suspensao, maiores serdo seus valores de refletancia isto
€, a turbidez da agua aumenta a refletancia de corpos de agua. A refletancia é
linearmente proporcional a turbidez entre 0,5 a 0,7 um (regido do visivel). (HOFFER,
1978; CENTENO 2003). O aumento na concentragcdo de clorofila diminui a
refletdncia na regido do azul e aumenta na regido do verde, e até no vermelho,
podendo-se monitorar a presenga e estimar a concentracdo de algas, pois a
presenca de clorofila € um indice de produgao primaria e eutrofizacdo do corpo de
agua devido a presencga de algas

2.2.3. Solos

O perfil das curvas de refletdncia espectral dos solos € menos complexo que as
curvas da vegetagdo, tendo como caracteristica mais marcante os valores
crescentes de refletdncia com o aumento do comprimento de onda. O solo é uma
mistura complexa de materiais que afetam suas propriedades espectrais. Diferentes

tipos de solos possuem suas curvas tipicas com formatos semelhantes, mas com
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diferengcas na amplitude, devido as suas caracteristicas como: conteudo de agua,
quantidade de matéria organica e de Oxido de ferro, granulométrica e textura
(HOFFER, 1978; LILLESAND E KIEFER, 2000). Estes fatores sdo muito variaveis
tornando sua interpretagdo complexa (LILLESAND E KIEFER, 2000).

A textura do solo é determinada pelas propor¢des de argila, silte e areia. Os solos
argilosos sao compostos por particulas muito pequenas, consequentemente com
poucos espacgos livres, resultando em um solo mais compacto. Ja nos solos
arenosos, onde as particulas sdo maiores, os espagos entre elas sao grandes,
permitindo maior quantidade de ar ou de agua. Nos solos argilosos, pelos espagos
serem menores, a agua nao é drenada, nem evaporada tao rapidamente quanto nos
solos arenosos. Assim, quanto maior o conteudo de agua, menor a refletancia,
principalmente nas bandas de absorg¢ao da agua, e quanto mais fina a textura, maior
é a refletancia (LILLESAND E KIEFER, 2000).

A curva de solo apresenta poucas bandas de absorg¢do (LILLESAND E KIEFER,
2000), sendo trés de absorgéo pela agua em 1,4um, 1,9um e 2,7um (as mesmas da
vegetagdo), quase invisiveis em solos secos, e duas bandas de absorg&o por
hidroxilas em 1,4um e 2,2um, presentes nos solos argilosos (RICHARDS, 1993).

Na porc¢ao do visivel, o aumento da quantidade de agua causa uma diminuigdo na
refletdncia, que explica o fato dos solos escurecerem ao serem molhados. Nas
regides do infravermelho proximo e médio, a diminuigdo da reflectancia com o
aumento do conteudo de agua deve-se a baixa refletdncia da agua nestes
comprimentos de onda (LILLESAND E KIEFER, 2000).
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UM SOLO SILTOSO

FONTE: Adaptada de SWAIN E DAVIS (1978)
2.3. SENSORES ORBITAIS

As cenas coletadas pelos sensores podem ser imageadas pelas diferentes
categorias de satélite tais como: militares, cientificos e meteoroldgicos entre outros.
Os sensores utilizados em nivel orbital estdo geralmente voltados para os estudos
dos recursos naturais e operam em diferentes numeros de bandas, diferentes
larguras da faixa espectral e diferentes resolugdes espaciais, (MOREIRA 2005).
Segundo o autor existem trés categorias de sensores, os de baixa, alta e altissima
resolucao, onde estéo incluidos o IKONOS I, o QUICKBIRD e o GEOEYE-1, que a

literatura, freqiientemente reporta-os como sendo satélites de alta resolucao.

Um sistema sensor pode ser definido como qualquer equipamento capaz de
transformar alguma forma de energia em um sinal passivel de ser convertido em
informacdo sobre o ambiente. No caso especifico do sensoriamento remoto a

energia utilizada € a radiag&o eletromagnética (NOVO 1993).
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Ha dois conceitos relevantes no contexto da captura de imagens de sensoriamento

remoto: o sistema sensor e a plataforma.

A plataforma é o elemento de suporte usado como base para o sistema sensor
encarregado do transporte do mesmo até a posi¢do mais adequada para o registro
dos dados. Avides e satélites sdo exemplos de plataformas, localizando-se a grande
altura acima da superficie da Terra. As plataformas podem ser terrestres — quando
se deslocam na superficie do terreno, aéreas — quando o sensor € transportado a
bordo de uma aeronave ou espaciais — quando o sensor € transportado a bordo de
satélites ou transportadores espaciais em orbita em torno da Terra (CENTENO,
2003).

O sistema sensor é o elemento encarregado de medir a radiagdo eletromagnética,
podendo gerar um valor digital ou um produto analégico. Podem ser classificados
segundo diferentes caracteristicas: ativos ou passivos, quanto a energia radiante,
podendo a energia registrada ser proveniente de fonte natural ou n&o; imageadores
ou nao-imageadores, segundo o tipo de produto gerado, existindo sensores que
efetuam apenas medi¢cdes de energia refletida pelos objetos, armazenando esses
valores apenas sob forma de numeros; e utilizadores de radiagdo refletida ou

radiacdo emitida, segundo a faixa espectral utilizada (CENTENO, 2003).

Sensoriamento remoto orbital através de sistemas oOpticos, ou seja, que operam na
faixa do visivel e infravermelho do espectro eletromagnético, representa atualmente
a grande maioria dos estudos. Existem varias plataformas em operacéao, oferecendo
diferentes opgdes de resolugao espacial, temporal, espectral e radiométrica, de
acordo com as necessidades de cada aplicacao.

O programa espacial de satélites Landsat pode ser visto como o pioneiro nos
sistemas de sensoriamento remoto voltados para o estudo de processos terrestres,
e ao mesmo tempo, como um dos programas de maior sucesso na histéria do

sensoriamento remoto.

A série completa consiste de 7 plataformas, langadas entre 1972 e 1999. Durante
este periodo, varios modelos de sensores foram empregados, iniciando-se com o

Return Beam Vidicon (RBV), passando pelo sistema Multispectral Scanner (MSS), e
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culminando com os sensores Thematic Mapper (TM) e Enhanced Thematic Mapper
Plus (ETM+) (JENSEN, 1996). Uma falha mecanica no sistema ETM+ resultou em
problemas na coleta de dados a partir de 31 de maio de 2003 (USGS, 2010), e a
maior parte das aplicagcbes de estudos terrestres reverteram, atualmente. para o uso

de imagens do sensor TM 5.
2.3. 1. IKONOS Il

O satélite IKONOS 1l foi langcado em 24 de setembro de 1999 e entrou em fase
operacional a partir de janeiro de 2000. Foi o primeiro satélite comercial de alta
resolucao espacial e além desta caracteristica, nele foram melhoradas as resolugdes
radiométrica e temporal destacando-se assim uma grande evolugdo em relagdo aos
satélites até entdo disponiveis. Este satélite € administrado pela Space Imaging e
opera em cinco faixas espectrais. E um sensor do tipo CCD que opera nos
comprimentos de onda de 450 nm até 900 nm. As caracteristicas técnicas do satélite

IKONOS Il sdo apresentadas na tabela 2.
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TABELA 2 - ESPECIFICACOES TECNICAS DO SATELITE IKONOS I

Altitude da orbita

681 km

Orbita( Inclinagao)

98,1° sol-sincrono

Sentido da orbita

Descendente 10h30min a.m

Velocidade

7km /s

Duracao da orbita

98 min.

Tempo de revisita

1-3 dias dependendo da altitude

Largura da faixa imageada

11,3 km nadir
13,8 km 26° off nadir

Resolugao espacial

0,82m, nadir Pancromatica
3,2 m, nadir multiespectral
1m, 26° off nadir pancromatica

4 m, 26° off nadir multiespectral

Bandas espectrais

Pancromatica 0,45-0,9 um
Azul 0,45-0,52 um

Verde 0,51- 0,60 um
Vermelho 0,63- 0,70 um

Infravermelho 0,76-0,85 um

Frequéncia de Revisita

29 dias para 1m de resolugdo.
Para valores de +/- 40°.

Resolugao radiométrica

11 bits (2048 niveis de cinza)

FONTE: Adaptada ENGESAT (2010)

2.4. UTILIZACAO DE IMAGENS LANDSAT E IKONOS I

As imagens IKONOS II tém amplo uso, desde a gestdo do espago geografico

complexo até analise pontual, porque elas tém a capacidade de ser ampliadas com

qualidade até 1: 2.500, facilitando estudos em planejamento e meio ambiente

integrado com GIS. A diversidade da utilizagdo do IKONOS Il pode ser demonstrada

por multiplos trabalhos (ENGESAT, 2010).
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Existem seis tipos de produtos IKONOS. A classificacdo se da de acordo com o grau
de acuracia dos objetos na imagem em relagdo ao seu posicionamento na superficie

terrestre.

GOWARD et al. (2001) realizaram um trabalho de comparagdo da resolugéo
espacial do IKONOS Il e Landsat 7 ETM estudando a complexidade estrutural da
floresta tropical e de savanas e revelaram a presenca de uma marcante variagéao
espacial para ser medida pelos sensores. WARNER e ASNER (2003) utilizaram 44
imagens IKONOS Il para obter a quantificacdo da variagdo espacial da fragcado de

cobertura no cerrado brasileiro.

STURM et al. (2003) visando dar suporte ao planejamento de uma area de
preservacao permanente, realizaram um estudo de classificacdo em area de floresta
ciliar, destinado ao mapeamento e avaliagdo da ocupagé&o urbana utilizando
classificagdo orientada ao objeto, com base em uma imagem IKONOS Il. A
classificagdo orientada ao objeto realizada no eCognition permitiu que fossem
encontradas areas de solo exposto, dando suporte a recomendagao de recuperagao

da area.

GONCALVES, et al. (2001) apresentaram uma anadlise preliminar das imagens
IKONOS |l para atualizacdo de cartografia de ocupagdo do solo com énfase na
cobertura florestal e urbana, realizando processamento ao nivel de pixel,
classificagcdo de uso do solo pelo método da analise orientada ao objeto,
implementado no eCognition e apresentando uma boa capacidade da extracdo de
informacédo tematica, em comparacdo com os métodos convencionais de analise

baseados no pixel.

Avaliar a melhoria dos resultados da classificagdo digital automatica com a utilizagéo
de dados auxiliares, como a textura de imagens e informagdes de relevo foi a
proposta de LUZ (2002) que utilizou a classificagdo da imagem IKONOS Il pelo
algoritmo de Redes Neurais Atrtificiais. Os resultados apresentados foram excelentes
quando realizados em um recorte da imagem, porém nao se mostraram da mesma
forma eficientes quando os parametros e a arquitetura da rede foram aplicados a

imagem inteira.
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WATZLAWICK (2003) utilizou uma metodologia com imagens do satélite IKONOS ||
para realizar estimativas de biomassa e carbono organico em plantagbes de Pinus
taeda, Araucaria angustifolia e na Floresta Ombroéfila Mista Montana, caracterizando
aspectos estruturais, biomassa e carbono, determinando a correlagdo com os dados
de radiancia das bandas do satélite IKONOS Il e mapeando a biomassa e o carbono
organico na area de estudo.

ROLIM (2003) avaliou o potencial da classificagdo orientada a objeto aplicada a
imagem de alta resolugdo espacial IKONOS II, para a geragédo de informacdes a
respeito da cobertura e uso do solo em bacias hidrograficas no auxilio ao manejo
dos recursos naturais. O autor relata que as informagbes extraidas de imagens
IKONOS Il e classificadas por esta metodologia sao eficientes para serem inseridas
em um Sistema de Informagbes Geograficas, visando auxiliar o monitoramento em

uma microbacia hidrografica.

2.5. PRE-PROCESSAMENTO DAS IMAGENS.

2.5.1. Realce

MOIK (1980) considera o realce de imagem como o primeiro passo do
processamento, que corresponde ao conhecimento da distribuigdo estatistica dos
dados da imagem, obtendo-se o valor do nivel de cinza. O realce é utilizado
somente para distinguir caracteristicas ou contornos de interesse na imagem,
adaptando-as ao nosso sistema visual humano. Tipos de operagbes de realce:
pontual ou local. O primeiro € efetuado pela modificagdo do histograma, e depende
somente do nivel de cinza do pixel. Na segunda operagdo, o novo valor do pixel
depende dos valores de seus vizinhos e inclui técnicas de filtragem, deteccéo de

bordas e interpolagéo.

2.5.2. Filtros

Segundo MATHER (1999), os filtros sao utilizados quando se pretende realgar
alguma caracteristica ao lado da desfiguragdo de outras. Em estudos de areas
urbanas os filtros sdo usados para detectar feicbes como a rede rodoviaria, porém
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muitas vezes esta extragdo é incompleta, sendo conhecida como extragcdo semi-

automatica.

2.5.3. Correcéo geométrica

Logo apos o processo de aquisigao das cenas pelos sensores, estas ndo possuem
qualquer vinculo com a superficie terrestre no que diz respeito as coordenadas.
Essas imagens estao sujeitas a uma série de distorgdes espaciais, ndo possuindo
precisao cartografica quanto ao posicionamento dos objetos nela representados
(CROSTA, 1993).

Segundo NOVO (1993) corregao geométrica é a reorganizagao dos pixels de uma
imagem em relagdo a um sistema de projecao cartografica. Esta reorganizagéo pode
ser obtida por varias técnicas de reamostragem dos pixels da cena. Os mais comuns
sao: “vizinho mais proximo”, “interpolacdo bilinear” e “convolugdo cubica”. A
reamostragem dos pixels pode ocasionar a modificagdo da qualidade radiométrica
dos dados, de forma que a técnica do “vizinho mais préximo” ndo modifica a
radiometria dos dados e a “convolucédo cubica” é a técnica que impde a alteragao

mais acentuada.

A corregao geométrica tem a fungdo de reorganizar os “pixels” da imagem em
relacdo a um determinado sistema de projegcédo cartografica. Ela objetiva minimizar
as distorcbes geométricas, provenientes das caracteristicas do sensor utilizado e
das variagbes decorrentes do movimento do mesmo durante a passagem sobre o
alvo. (LUIZ, et al, 2003).

As imagens retratam a superficie imageada, porém cada pixel possui apenas as
coordenadas da imagem, ou seja, um par ordenado (i,j) do tipo linha e coluna

associado, necessario para a construgdo da imagem na tela do computador.

A imagem pode sofrer um processo de reamostragem dos pixels de forma que se
crie um vinculo com outra(s) imagem(s), mapas ou diretamente com a superficie
terrestre através de pontos de GPS (Global Positioning Systems) ou métodos

tradicionais de levantamento. Isso ocorre quando se associa a imagem um sistema
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de coordenadas qualquer. Quando este sistema de coordenadas possui como base
uma projecao cartografica, que € uma maneira matematica de se representar em
papel o plano da superficie curva da Terra, diz-se que a imagem esta
georreferenciada (possui uma referéncia direta com a superficie da Terra, sofrendo
inclusive as deformacdes a ela inerentes). Para a realizagdo deste processo cria-se
uma relacdo entre os pontos de verdade terrestre e os pixels da imagem de
sensoriamento remoto, onde uma fungao é ajustada, conforme o niumero de pontos
de controle (MATHER, 1999).

O conceito por tras deste método € estabelecer as diferencas de posicionamento de
alguns pontos entre a imagem a ser corrigida e o documento cartografico tomado
como base. A partir destas diferengas a distor¢ao presente na imagem pode ser
estimada e uma transformagéao adequada pode ser introduzida, no sentido de corrigir
a imagem (CROSTA, 1993).

As imagens de satélite podem apresentar uma série de distorgdes espaciais,além de
ndo conter a exatiddo -cartografica no posicionamento dos objetos nelas
representados. Estas distorcdes estdo associadas ao modelo orbital do satélite,
imagens com plataforma, propriedades do sensor, rotacdo e curvatura da Terra,
além dos efeitos topograficos (SCHOWENGERDT, 1997). As distor¢cbes oriundas da
topografia da area imageada, normalmente, geram grandes erros em mapas (FORD
E ZANELLI,1985).

As distorcdes geométricas podem ser eliminadas e/ou reduzidas, por meio de
modelos de corregdo geomeétrica. A correcdo geomeétrica das imagens € necessaria

para realizar medigdes sobre as mesmas, além de integra-las com outros dados.

A avaliagdo da geometria de uma imagem €& expressa através das geometrias
interna e externa. A geometria interna indica o grau de similaridade entre a imagem
e o terreno nela representado. A geometria externa estabelece a exatiddo das
coordenadas da imagem em relagdo a um determinado referencial. A corregéo
geométrica objetiva modelar os efeitos provocados pelas diversas fontes de
distorgbes introduzidas no momento de aquisicdo da imagem (FORD E
ZANELLI,1985).
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A operacédo de georreferenciamento produz um erro na reorganizagdo dos pixels
devido a diversos fatores que vao desde a correta identificacdo dos pontos de
controle até as deformagdes devidas a curvatura da Terra. A precisao exigida para
cada georreferenciamento varia com a finalidade do trabalho que estd sendo

desenvolvido.

O erro médio quadratico (RMS) é uma medida do desvio dos valores calculados pelo
polindmio em relagéo aos valores originais. O erro RMS é estimado tomando-se uma
amostra dos valores calculados e comparando-a com seus valores reais, sendo este

diretamente comparavel ao conceito de desvio padrao.

RMS= \/(Xl - X)) +(¥-Y,.) (1)

onde:

X1 : Coordenada de linha calculada na imagem néo registrada ;

Y1 : Coordenada original de linha do ponto de controle na imagem;
Xorg : Coordenada de coluna calculada na imagem n&o registrada;

Yorg : Coordenada original de coluna do ponto de controle na imagem.
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2.6. PROCESSAMENTO DAS IMAGENS

2.6.1. Segmentacgao

Para tornar mais eficiente a identificacdo dos valores de brilho das imagens
referentes aos valores médios de biomassa e carbono das parcelas de um inventario
florestal, uma simplificagdo dos dados da imagem torna mais simples esta tarefa.
Esta simplificacdo conhecida como “SEGMENTACAO DE IMAGEM’ consiste em
dividir em objetos as regides espectralmente homogéneas da imagem (MOREIRA,
2001), onde dados biofisicos médios das parcelas com os valores médios de brilho
dos segmentos constituem-se nas entradas das redes neurais artificiais utilizadas
para treinar o algoritmo. O critério de semelhangca €& usado para definir a
uniformidade dos segmentos. Dois critérios sdo usados para descrever a separagao
do objeto da imagem, o critério espectral e o critério da forma suavizagdo e
compactacgao. Estes critérios controlam a homogeneidade dos segmentos e regides
(BLASCHKE e STROBL, 2001).

A heterogeneidade no dominio espectral, definida pela equagao (2) € composta pela
soma dos desvios padrao dos niveis digitais para uma dada banda “oc” ponderada
pelos pesos “Wc”. Contudo, em muitos casos, a heterogeneidade espectral pode
resultar em segmentos fragmentados e por isto deve-se considerar a

heterogeneidade no dominio espacial.
2.6.2. Segmentagao multi-resolugao e classificagdo baseada no objeto

O procedimento de segmentagdo elaborado pelo programa eCognition 4.0 é
conhecido como Multiresolution Segmentation. A técnica basica utilizada é a de
crescimento de regides por agregacgao de pixels (BAATZ E SHAPE, 2007 e ROLIM,
2003).

Cada vez mais imagens de alta resolugao sao utilizadas para se extrair informacgdes
do espago através de métodos de segmentagao e classificagdo. A segmentagao é
um processo que consiste em dividir as imagens em segmentos homogéneos
(GONZALEZ E WOODS, 2000).
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O critério de semelhanga € usado para definir a uniformidade dos segmentos. Dois
critérios s&o usados para descrever a separagao do objeto da imagem: critério da
cor (espectral) e o critério da forma (suavizagdo e compactacédo). Estes critérios

controlam a homogeneidade dos segmentos e regides (BAATZ E SHAPE, 2007).

A descrigdo de heterogeneidade (h) espectral € conjugada pela soma dos desvios
padrdo dos tons de cinza para uma dada banda (oc) ponderados pelos pesos (wc),

sendo:

h=Sw.o. >

Onde:

oc: desvios padrao dos tons de cinza para uma dada banda;

wc:pesos dados a banda.

O valor de fusado versa em duas partes: Um critério de cor e um critério de forma. O
critério de cor € a mudanga na heterogeneidade que acontece apds a fusao de dois
objetos, descrita pela mudangca do desvio ponderado dos valores espectrais. O
critério de forma € um valor que descreve o aperfeicoamento da forma em relagcédo a
dois modelos de padrao de forma. O calculo genérico do valor de fusdo para
heterogeneidade da cor e para heterogeneidade da forma é feito da seguinte

maneira:



fzw.hc+(]—w). hf

Onde:

w : 0 peso definido pelo usuario para cor (0 < w < 1);

f: valor de fusao;

h¢ : heterogeneidade da cor;

h¢: heterogeneidade da forma;
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3)

O critério espectral hcor é a média ponderada das mudangas nos desvios padroes

para cada banda c. Os desvios padroes sao ponderados pelos tamanhos dos

objetos nobj:

_ usao objl
hcor - z Wc(n fusao* (75 o (nobﬂ -O¢ +n

obj2
0bj2-O¢

)

Onde:

oc: desvios padrao dos tons de cinza para uma dada banda;

wc:pesos dados a banda.

Nobj: tamanho de cada objeto

(4)

Na segmentacgédo orientada a regides, uma regido é um conjunto de pontos “ligados”,

ou seja, de qualquer ponto da regidao pode-se chegar a qualquer outro ponto por um

caminho inteiramente contido na regido. As regides que se desejam detectar em

geral sédo regides “homogéneas” e apresentam alguma propriedade local

aproximadamente constante em toda sua extens&do. Algumas propriedades locais
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usadas comumente s&o niveis de cinza, textura e cor (MASCARENHAS e
VELASCO, 1989).

Para os algoritmos de crescimento de regides segundo a varredura, a imagem é
percorrida de cima pra baixo e da esquerda pra direita. Cada ponto (x,y) é
comparado com seus vizinhos anteriores (ja rotulados) e adicionado ou ndo a classe
da regido de um dos vizinhos. Se um ponto nédo for adicionado a regido de um
vizinho, ele devera iniciar uma nova regiao (GONZALEZ e WOODS, 2000). Os
autores comentam que a principal vantagem de se trabalhar com a classificagéo por
regides € que essa técnica fornece informag¢des de natureza espacial, que nao
podem ser extraidas individualmente de pixels e que sdo normalmente consideradas

durante o processo de analise visual de imagens.

Em um processo de classificagao orientada ao objeto, duas s&o as etapas principais:
a segmentagdo e a classificagdo das regides resultantes. Durante o processo de
segmentacao, a imagem é sub-dividida em porgdes uniformes menores (segmentos
ou regides) utilizando o algoritmo de crescimento de regides e guardando a

associagao espacial entre os segmentos.

Dado um determinado critério de heterogeneidade para uma regido, o crescimento
de heterogeneidade na fusado deve ser minimizado e como descrito por RIBEIRO et
al. (2002) os segmentos sdo descritos por meio de varidveis espectrais e/ou
espaciais. As variaveis ou imagens compostas por niveis digitais espectrais podem
ser o “brilho”, o valor médio de brilho ou a razdo, e pode-se citar como variaveis

espaciais o comprimento, a largura e a dire¢ao principal, dentre outras.

GONZALEZ e WOODS (2000) ressaltam que a segmentacao deve isolar os objetos
de interesse na imagem para ser eficiente. Os algoritmos de segmentagdo de
imagens sdo muitos especificos e desenvolvidos para determinada aplicagdo. O
algoritmo que detecta com grande precisdo um tumor nao obteria o mesmo
resultado ao tentar detectar um defeito de uma pega numa linha de montagem, nao

existindo um modelo formal para segmentacgao.

Esse processo € essencialmente empirico e devera se ajustar a diferentes tipos de
imagens (BAATZ e SCHAPE, 2007; ROLIM (2003).
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GONZALEZ e WOODS (2000) afirmam que os algoritmos de segmentagao para
imagens s&o geralmente baseados nas propriedades basicas dos valores de niveis
de cinza, da descontinuidade e da similaridade. A primeira categoria aborda a
particio da imagem baseada em mudangas bruscas nos niveis de cinza. Sua
utilizacado € aplicada geralmente para a detecgdo de pontos isolados ou linhas e
bordas na imagem. Ja a similaridade baseia-se em limiarizagdo, crescimento de

regides e divisdo e fusao de regides.

Outro método com potencial para o monitoramento € a segmentagao multi-resolugao
e classificacdo orientada a objeto. Esta técnica foi desenvolvida para suprir as
limitagdes das técnicas tradicionais de classificacdo de imagens, baseadas em
métodos de classificagdo por pixel. A classificagao orientada a objeto ndo considera
apenas a informacao espectral, mas também a informacéao espacial e contextual dos
objetos, determinados através de padrdes locais na imagem por um grupo de pixels
vizinhos. O método utilizado é a segmentacgao por crescimento de regido e baseada
em conhecimento espectral e espacial dos objetos. O algoritmo é baseado na idéia
conceitual que a importante informacdo semantica requerida para interpretar uma
imagem nao é representada por simples pixels, mas em significantes imagens objeto
e suas relagdes mutuas. A técnica por crescimento de regides inicia com um pixel
objeto e a partir deste, outros pixels sdo agrupados em objetos maiores. O
crescimento é baseado nos critérios de homogeneidade descrito pela similaridade
das imagens objeto em termos de tamanho, distancia, textura, similaridade espectral
e/ou forma (VAN DER SANDE et al, 2003).

Os objetos ou regides criados da segmentagcédo possuem relagdes hierarquicas entre
si, onde os mesmos podem ser definidos n&do somente pelas caracteristicas
espectrais, de forma ou textura, mas também pelas relagdes de vizinhanga com sub
e super objetos (BENZ et al, 2004). Esta dependéncia mutua entre objetos ou
classes é definida como uma rede semantica espacial. A classificacdo orientada a
objeto vem sendo utilizada com sucesso na deteccdo de estradas urbanas
(HOFMANN, 2001) e na geragcdo de mapas para auxiliar no monitoramento dos
recursos naturais, como: mapeamento de cobertura da terra para ajudar na
avaliacdo de risco e danos da inundagdo (VAN DER SANDE et al, 2003),
identificacdo de ambiente ciliar para gerar mapas de vegetagdo capazes de
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direcionar estratégias de manejo para preservagao das florestas ao longo dos rios
(ANTUNES, 2003) e no mapeamento da bacia hidrografica para auxiliar no
monitoramento ambiental (ROLIM, 2003).

2.6.3. Classificacao

A classificagdo de imagens pode ser realizada por diferentes métodos como
algoritmos de maxima verossimilhanga, isodata, arvore de decisdo légica fuzzy e

vizinho mais préximos, contudo esta pode ser supervisionada ou ndo supervionada.

Na classificagdo supervisionada, o usuario define as classes e apresenta amostras
ao computador, e a partir das quais ele pode calcular parametros estatisticos para
descrever cada classe. Uma vez definidas as classes e calculados os seus
descritores todos os pixels na imagem sao classificados (CENTENO, 2003). Assim
ele identifica na imagem areas onde as classes puras e informa ao computador que
a partir dos valores correspondentes a estas regides, calcula pardmetros estatisticos
para cada classe (média e varidncia, por exemplo).

A fase mais importante deste processo € a amostragem, pois € nela que o usuario
define as classes e escolhe as amostras representativas. Esta decisdo depende do
interesse do usuario e pode ser diferente em cada aplicagdo.

A classificacdo nao-supervisionada € um procedimento em que a interacdo do
analista com o sistema é minima. No entanto, certos algoritmos necessitam que o
analista fornega alguns parametros na fase de treinamento. Embora os
classificadores nao-supervisionados sejam indicados nos casos em que o analista
nao possui conhecimento a priori da area de estudo, eles também podem ser
usados quando se conhece a area. Isto é feito quando se quer eliminar a
subjetividade no processo de obtencdo das amostras de areas, para criar o pacote

de treinamento, como indicado no processo supervisionado (MOREIRA, 2001).
2.6.4. Classificagao através de légica fuzzy

A classificagdo orientada a objeto baseia-se em classificadores fuzzy, os quais
incorporam medigdes imprecisas do sensor, descrigdes indefinidas da classe e
modelagem imprecisa de uma analise (BENZ et al, 2004).
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Os descritores associados aos objetos sdo combinados através de operadores
fuzzy, o que permite gerar fungbes de pertinéncia que refletem o conhecimento.
Assim, desaparece a tradicional nogao deterministica que considera que um objeto
PERTENCE ou NAO PERTENCE a uma determinada classe. Utilizando regras
fuzzy, um objeto pode estar associado a varias classes com diferentes graus de
pertinéncia. O grau de pertinéncia varia de 0 (ndo pertence) a 1 (pertence) e a
classe considerada € aquela cujo grau de pertinéncia € maior. Por exemplo, um
objeto pode apresentar o grau de pertinéncia 0,8 para telha ceramica e 0,6 para a
classe solo exposto. Neste caso, o objeto seria classificado como telha cerémica,
embora seja considerado um objeto com pouca estabilidade ja que seu grau de

pertinéncia é elevado para duas classes distintas.

Na légica fuzzy os valores que pertencem estritamente a uma classe assume valores
de pertinéncia 1. A mediada que os membros se afastam do valor central, sdo
definidos numa amplitude de valores de pertinéncia com tendéncia a zero. A forma
como os valores de pertinéncia sédo atribuidos a classificagdo continua depende da
funcdo de pertinéncia, ou seja que associa a cada elemento um valor no intervalo
continuo entre 0 e 1 (SILVA,1995).

Quando se analisa as fungdes que indicam o valor de cada elemento fuzzy, pode-se
perceber que a disposicdo dos membros podem admitir diferentes curvas. As curvas
sao disposicéo linear ou sigmoidal, tal com mostrada nas figuras 6 e 7.

A escolha de determinda funcdo € uma decorréncia da distribuicdo dos elementos

do conjunto fuzzy.
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FIGURA 4 - REPRESENTACOES DE FUNCOES LINEARES DE CONJUNTOS
FUZZY
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FIGURA 5 - REPRESENTACOES DE FUNCOES SIGMOIDAIS DE CONJUNTOS
FUZZY.

2.6.5. Descritores da classificacéo

Para a realizacao da classificacdo é necessaria a descricao dos atributos inerentes
aos objetos a serem classificados. Os descritores podem ser baseados em
parametros espectrais e de forma, podendo ainda ser inseridos ainda outros tipos de
descritores, baseados em textura ou no relacionamento entre objetos vizinhos, sub-

objetos e super-objetos.

Os descritores baseados em valores espectrais das bandas s&o os seguintes
(BAATZ E SHAPE., 2007):
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A média é umas das caracteristicas dos objetos, calculada a partir dos valores das
diferentes camadas de informacdo (que podem ser as bandas espectrais),
computando-se o valor médio dos niveis de cinza dos pixels que formam

determinado obijeto;

nc = —*> nc (5)

Onde:

n : numero de pixels que formam o objeto;

nc : valor do nivel de cinza para determinada camada e determinado objeto.

O desvio padrao é determinado a partir dos valores da camada de todos os n pixels

que forma uma imagem do objeto.

GCZ\/ ! Zn:(nc—% (6)

n—1:5

Onde:

n : numero de pixels que formam o objeto;

nc : valor do nivel de cinza para determinada camada e determinado objeto.

O brilho pode ser dado pela somatério dos valores médios das bandas espectrais e
dividida pelo numero de bandas que formam o segmento; o brilho varia de [0; ate
comprimentos dos dados]. Exemplo numa imagem de 8 bit o brilho variaria de
[0;255].
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Brilho = ! *i%

1

nbandas i=1 (7)

Onde

nei-é o valor médio da banda i.

Razao é valor médio de uma banda dividido pela soma dos valores médios de todas
as bandas espectrais que formam um segmento. Descreve a predominancia de uma

banda em relagao as demais e varia de [0;1].

Diferenca média entre objetos vizinhos: para cada objeto vizinho é determinada a
diferenga média em determinada banda, proporcionalmente ao comprimento limite

entre os objetos.
Os descritores baseados em forma séo os seguintes (BAATZ E SHAPE, 2007):

e Comprimento;

e Largura;

e Comprimento do limite: somatoério dos segmentos limitrofes entre dois objetos;

e Indice de Forma: Expressa a suavidade do limite entre objetos. Quanto mais
fractal, maior o indice de forma.

e Densidade: é descrita pela razdo da area que cobre um objeto pelo seu raio;

e Assimetria: E determinado de acordo com o semi-eixo maior e o semi-eixo
menor de uma elipse que compreende o objeto.

e Compacidade: definida pela razdo da area do objeto e o raio da circunferéncia

abrangente.
2.6.6. Avaliacao da classificacao

A avaliagdo da acuracia determina a qualidade dos mapas produzidos a partir dos
dados de sensoriamento remoto, sendo que essa avaliacdo pode ser qualitativa ou

quantitativa. A avaliacido quantitativa é realizada por meio da comparacdo dos
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mapas com as informagdes de campo (referéncia de campo), que devem ser
precisas e independentes das informagdes utilizadas na geragao dos mapas.

CENTENO (2009) ressalta que contendo o numero de pixels corretamente
classificados, uma estimativa de qualidade do resultado pode ser facilmente obtida

pela equacgao.

Q _ nc (8)

nt

Onde:
Nc: é o numero de pixels corretamente classificados;
nt :é numero total de pixels nas amostras.

Esta estimativa global, no entanto nao permite maiores conclusbes como por
exemplo qual classe foi melhor classificada ou quais classes encontram-se

associadas a maior confusao e sao responsaveis pela maior parcela de erros.

Assim a mesmas estimativas podem ser determinadas a partir de matriz de confusao
onde calcula-se a soma da diagonal principal dividida pelo total de pixels nas

amostras ou seja a soma de todas as células da matriz:
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XML )

Onde:
Di: é cada elemento da diagonal principal
m(i,j): € cada elemento na linha i e coluna j

No resultados de classificagdo distinguem-se dois tipos principais de erros: erros de
omissao e erros de inclusdo (CENTENO, 2009).

Os erros de omissao sao pixels pertencentes a uma dada classe que foram
erroneamente classificados como sendo da outra, ou seja, foram omitidos da classe.
Estes erros podem ser avaliados para cada classe dividindo-se o numero de pixels
incorretamente classificados da classe pela soma parcial da linha da mesma classe:

>l —di
2 l(l')

Eom ;) = (10)

Onde:
Y 1(i): € a soma parcial da linha j;
di: é o elemento da diagonal na linha i

Ja os erros de inclusdo correspondem aos pixels que sendo na realidade de outra

classe, foram incluidos na classe considerada. Este erro pode ser medido por:
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Ein ., =
(1) S o (11)

Onde:

> c(i): € a soma parcial da coluna j;

di: é o elemento da diagonal na coluna i

Os erros de omisséo e de inclusdo sdo elementos que servem para avaliar quanto
cada classe foi sub ou superestimada. A primeira estatistica, erros de omisséo serve
para descrever com precisdo uma determinada classe definida. Ja a taxa de erros

de inclusdo indica quanto cada classe foi superestimada (CENTENO,2009).

CONGALTON (1991) destaca que o indice Kappa é um coeficiente baseado na
diferenga entre a concordancia observada (diagonal principal da matriz de confus&o
com a concordancia entre a classificagdo e os dados de referéncia) e a chance de
concordancia entre os dados de referéncia de uma classificacéo aleatoéria (produto
entre os totais marginais da matriz). A equagao que fornece o valor de Kappa é
apresentada a seguir:

M M
N*3di -2 (ZID*Xe@))
NP =Y (X)) * X e)) (1)

k =

Onde:

N: é numero de pixels de verificagao

M: é nimero de classes

MOREIRA (2001) adaptou a tabela do estudo de Landis e Koch (1977) como ilustra
a tabela 3, onde o indice kappa é usado para avaliar o desempenho da

classificagao.



TABELA 3 - RELACAO ENTRE OS VALORES DE INDICE KAPPAE O
DESEMPENHO DA CLASSIFICACAO

indice Kappa Desempenho da classificagao
<0 Péssimo
0<k<0,2 Mau
0,2<k<0,4 Razoavel
0,4<k<0,6 Bom
0,6<k<0,8 Muito bom
0,8<k<1,0 excelente

35
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3 MATERIAIS E METODOS
3.1. AAREA DE ESTUDO

A éarea do estudo localiza-se no posto administrativo de Machipanda, na regido
fronteirica com Zimbabawe, no distrito de Manica, provincia de Manica em
Mogambique. Denomina-se floresta de Inhamacari, nome proveniente do rio
Inhamacari que atravessa a regiao. O posto administrativo de Machipanda localiza-

se na parte Oeste do distrito de Manica como ilustra a figura 6.

MACHIPANDA ;

10°27' Tanzania A

Zimbabwe

Oceano Indico

40251

N L E
Vs "”j: A d:;? lhl
DN S Africado Sul _I.
V%

™y 26052

5
FIGURA 6 - LOCALIZACAO GEOGRAFICA DA AREA DE ESTUDO EM
MOCAMBIQUE

FONTE: TUZINE et al. 2011.
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Mogambique localiza-se a sudeste do continente africano. E limitado a leste pelo
Oceano Indico, a norte pela Tanzania, a noroeste pelo Malawi e Zambia. A oeste faz

fronteira com o Zimbabwe, Africa do Sul e Swazilandia, e o sul com a Africa do Sul.

Em termos de coordenadas geograficas, Mogambique situa-se entre as latitudes 10°
27" Sul e 26° 52" Sul e entre as longitudes 30° 12" Este e 40° 51" Este (BARCA,
1992; MUCHANGOS, 1999).

O seu territorio enquadra-se no fuso horario 2 (dois), o que lhe confere duas horas
de avango em relagdo ao Tempo Meédio Universal (MUCHANGOS, 1999).
Mogambique tem uma superficie total de 799.380 km? dos quais 13.000 km? sdo
ocupados pelas aguas interiores que incluem os lagos, albufeiras e rios (BARCA,
1992).

O distrito de Manica localiza-se na parte central a Oeste da provincia de Manica,
com o formato alongado e estreito, limitado a Norte pelo distrito de Barué, a sul pelo
distrito de Sussendenga, a Este pelo distrito de Gondola e a Oeste em toda sua

extensao pela Republica de Zimbabwe.

O distrito esta dividido em cinco postos administrativos Cidade de Manica (Manica
sede), Machipanda, Messica, Mavonde, Vanduzi, além de albergar treze localidades.
Com uma superficie de 4594 km? uma populacdo de 199117 habitantes o que

resulta numa densidade de 43,3 ha/km?.
3.1.1.Clima

O clima no distrito de Manica, segundo classificagao climatica de Koppen( FERRO E
BOUMAN,1987), é do tipo temperado umido (Cw).

A regido montanhosa de Manica registra valores médios anuais na ordem dos 1000
e 1200 mm de chuva. Em geral, a distribuicdo das chuvas é irregular ao longo do
ano, observando-se claramente a existéncia de duas estagcbes bem distintas, a
estagao chuvosa e seca. A estagao das chuvas tem inicio no més de Novembro e
seu termino, no més de Abril sendo que, a evapotranspiracdo média anual de cerca

de 1220-1290mm. O balang¢o hidrico permite apurar que o periodo de maior volume
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de agua ocorre no més de Novembro a Margo, no qual a precipitacdo e maior em
relagdo a quantidade da evapotrasnpiracao.

A temperatura média anual do distrito ¢ de 21,2°°. A média anual no verdo é de
28,4°C, com valores extremos de 30,9°C ( Outubro) e 24,4°C (Julho) e a média anual
no inverno é de 14°C com valores mensais extremos de 18,5°° (Fevereiro) no verdo e
7,3°C (Julho).

3.1.2. Relevo e solos

O distrito de Manica é constituido por cadeia montanhosa ocorrendo de sul a norte
da provincia numa faixa fronteiriga com Zimbabwe denominada “Cratdo de
Zimbabwe”. Esta formacdo compreende especialmente basaltos, riolitos e larvas
alcalinas. A maior parte dos afloramentos forma cristas e cadeias montanhosas.
Algumas montanhas chegam a atingir cerca de 1500-2000 m de altitude, Existe certa
correlacdo entre a topografia, especialmente a altitude e condi¢gdes climaticas.
Geralmente, enquanto altitude for maior e a precipitacdo anual e com o periodo

longo e chuvoso.

Os solos de Manica mostram uma estreita relagdo com a geologia e o clima da
regido e sdo localmente modificados pela topografia e regime hidrico. Em geral os
solos sao desenvolvidos sobre materiais de solo do Précambio e rochas acidas
como granito e gnaisse. Sendo basicamente solos argilosos vermelhos 6xidos ou
castanhos avermelhados profundos, bem drenados, a topografia € suavemente
ondulada; nos declives, nos cumes das montanhas e nos afloramentos rochosos os
solos sao liticos, com textura franco-arenosa, poucos profundos e drenagem
excessiva. As principais limitagées para a agricultura sdo a baixa fertilidade de solos,

pouca profundidade e risco de erosao.
3.1.3. Vegetagao

Os levantamentos efetuados na mata de Inhamacari indicaram a existéncia de seis
tipos de uso e cobertura de solo, destacam-se as plantagdes de Pinus, plantacbes

de Eucalipto, mistura de Pinus e Eucalipto, mistura de Pinus e mata nativa.
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As espécies que constituem as plantagdes de Eucalipto sdo: Eucalyptus cloeziana
com maior predominancia, Eucalypyus grandis, Eucalyptus saligna, e em varios

talhdes mistura de Eucalypyus grandis e Eucalyptus saligna.

As plantagdes de Pinus sdo compostas de Pinus taeda, Pinus patula e mistura de

Pinus patula e taeda..

A mata nativa enquadra ainda as classes de Florestas sempre verde de montanha
(Mf2), matagal/miombo(T), vegetagdo degradada/mistura com agricultura(WG) e
agricultura e casas(S). As espécies predominantes nesta mata sdo Brachystegia
spiciformis, Brachystegia bohemii, Acacia sp, Albizia adiatifolia, Khaya nhassica nas
nascentes e nas margens dos rios e riachos, Julbernardia globiflora, Pterocarpus

angolensis, Pericopsis Angolensis Maytenus acuminata, Uapaca kirkiana, Ficus sp.

A composicao e distribuicdo da flora terrestre estdo relacionadas com a posigéao
geografica de Mogambique na zona sub-equatorial e tropical do Hemisfério Sul, na
costa oriental e austral do continente africano. Também exercem influéncia sobre a
composicao e distribuicdo da flora terrestre as condigdes regionais e locais do clima,

relevo, rios, lagos, rochas, solos e a distancia em relacdo ao Oceano indico.

A localizacdo de Mogambique na regido floristica sudano-zambeziaca e as
condicdes climaticas condicionam o desenvolvimento de variedades de associacoes
vegetais hidrofilas, mesodfilas e xerdfilas de floresta e de savanas arbdreas e

arbustivas.

As diferencas na distribuicdo, composicdo, densidade e variedade de espécies
devem-se a fatores tais como latitude, alternancia entre as terras altas e as
depressdes, continentalidade, natureza pedoldgica, condigdes de agua, de solo e o
grau de intervengdo humana. Estes fatores provocam diferengas espaciais na

distribuicao da vegetacao.

A area de dispersdo da floresta esta relacionada com o clima, continentalidade,
altitude e as condi¢cbes edaficas. Elas apresentam caracteristicas mesodfilas sub-
equatoriais com grande diversidade e tamanho de arvores que atingem até 35 m de
altura. Para esta floresta, o clima sub-equatorial do norte do pais e de todo o litoral,

propiciam as melhores condicdes, devido as caracteristicas de unidade e
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pluviosidade. A floresta desenvolve-se de preferéncia em areas onde a pluviosidade
€ superior a 1000 mm por mais de 5 meses e tem o carater de floresta sempre
verde. Trata-se de uma floresta com grande densidade do estrato arbdreo, com
arvores de tronco grosso, com amplas copas que se elevam até a uma altura de 10
a 20 m. Em geral as suas folhas s&o pequenas e caducas, raramente largas e
perenes. O estrato herbaceo é pobre e constituido por gramineas rasteiras .

A floresta sempre verde desenvolve-se sobretudo nas principais montanhas do pais
e a densidade em espécies € maior nas encostas voltadas para leste em altitudes
compreendidas entre 1200 e 1600 m e onde a pluviosidade & superior a 1500 mm.

Nos planaltos de Chimoio e de Mossurize, particularmente em Espungabera,
Abongo, Marongo, Sitatonga e Amatongas, onde a pluviosidade € de cerca de 1200
mm, desenvolve-se a floresta semi-decidua ou semi-caduca, em que as arvores

dominantes atingem cerca de 20 m de altura..

Nas margens aluviais dos principais rios de Mogambique, em especial na parte
norte, ocorre uma floresta adaptada as condi¢cbes edaficas locais, cujas arvores
podem ser dominadas por um estrato herbaceo de canigo, bambu e outros. Ela
dispbe-se ao longo dos rios, parecendo cobri-los, sendo por isso designada por
floresta-galeria.

De uma maneira geral a savana é uma formacéao baixa (plantas de altura até 10 m),
por vezes degradada, com plantas espinhosas e outras de folha caduca. As
especies sdo de porte meédio, variando de 10 a 15 m, e distribuem-se a norte da
provincia de Manica, em Gaza, Inhambane e, em geral, nas margens dos principais

cursos de agua, onde a pluviosidade nao ultrapassa os 600 mm .

3.2. MATERIAIS

3.2.1. Cartas e Mapas

Foram usadas cartas adquiridas na DINAGECA (Diregdo Nacional de Geografia e
Cadastro) atualmente DNTF (Direcdo Nacional de Terras e Florestas). Mapas

digitais de vegetacdo na escala 1:250.000, foram usados para auxiliar na
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caracterizagao da cobertura vegetal e mapas topograficos, na escala 1:50.000 foram
usados como base cartografica e para registro das imagens.

Foi usada ainda uma mapa planimétrico disponibilizado pelo FAEF-DEF (Faculdade
de Agronomia e Engenharia Florestal - Departamento de Engenharia Florestal) com
escala de 1:10. 000.

Para avaliagao da classificacdo usou-se Mapa Planimétrico de Uso da Terra Floresta
de Inhamacari, Ministério das Relagcbes Exteriores do Brasil (MRE) e Agéncia
Brasileira de Cooperagao ( ABC) com escala de 1:5000

3.2.2. Imagens de satélite Ikonos |l

No estudo foram usadas imagens de satélites de alta resolugao espacial nas quais a
area utilizada da imagem correspondeu a da area cedida para o CEFLOMA (Centro

Florestal de Machipanda) que foi recortada da imagem total.

Esta imagem foi orto e georretificada pela GeoEye tendo-se as seguintes
especificacoes técnicas: projecdo UTM Datum Horizontal WGS84; origem da

quilometragem UTM em relagdo ao meridiano central de 39° WGR na zona 36 sul.

A imagem foi adquirida ja fusionada pelo fornecedor com 1 m de resolugao espacial
e 11 bits de resolucdo radiométrica nas bandas multiespectrais (visivel e
infravermelho proximo), obtida no dia 13 de Marco de 2008.

3.3. METODOS
3.3.1. Pré-processamento
3.3.1.1. Extracao de caracteristicas estatisticas

Efetuou-se o calculo da média e o desvio padrao de cada banda e de cada tipo de
cobertura para se usar como elemento (descritor da classe) na classificagao e pela

l6gica fuzzy.
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3.3.1.2. Corregado geométrica

A correcéo geomeétrica foi realizada usando-se o software Envi 3.5 a partir 17 pontos
de controle obtidos de mapas planimétricos nas escalas 1:50 000 e 1:10 000 tendo-

se realizado a corregdo atraves do polinbmio de segundo grau.
3.3.2. Processamento
3.3.2.1. Segmentagao

Com o objetivo de diminuir a variagao dos valores de entrada (menor variancia), foi
executada a segmentagéo que gerou entradas uniformes uma vez que os valores de
vegetacao representam por¢gées homogéneas do espaco fisico, com caracteristicas
semelhantes. A selegdo do método de segmentagcdo foi baseada em aspectos
praticos de implementacdo da metodologia de utilizagdo do programa eCognition
4.0, que executa segmentagdo multi-resolucdo, baseada na forma e nos valores
digitais dos objetos. O critério de semelhanca foi usado para definir a uniformidade

dos segmentos.

Os paréametros de segmentacao foram definidos fixando-se o fator de escala da
segmentacdo das imagens para os valores de quarenta (40), oitenta (80), e cento e
vinte (120).

Depois de varias tentativas e de analise visual dos segmentos resultantes definiu-se
como padrao de segmentacéo os fatores (40, 80 e 120) para escala e valores 0,8
para a cor, 0,2 para a forma da qual derivou-se 0,5 de suavidade e 0,5 de
compacidade, porque foi o resultado que melhor agrupa os elementos de interesse

das imagens e sequenciados conforme a tabela 4.

TABELA 4 - ARRANJOS DOS NIVEIS PARA A SEGMENTACAO.

Fator Fator Fator de
Escala cor forma Suavidade | Compacidade
40
80 | 08 0,2 0,5 0,5
120 |
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Finalmente, diferentes parametros de escala foram utilizados para verificar a melhor
segmentacao (parametros de escala 40, 80 e 120). Na segmentacédo, a informagéo
espectral foi a mais utilizada. Para isso, o peso dado a componente espectral foi
maior com vista a ter maior relevancia da informacdo espectral presente nas
tipologias sendo de 0,8 e o fator de forma de 0,2 oferecendo pouca relevéncia a fator
de forma dos objetos. Assim sendo, a segmentacdo foi controlada mais pelas

variagbes de tonalidade (cor).
3.3.2.2. Classificagao via vizinho mais préximo no eCognition

A classificagao dos objetos foi feita utilizando-se o aplicativo eCognition que baseia-
se na metodologia de dados orientados a objeto. O aplicativo eCognition permite que
através da imagem segmentada na tela (agregada em regides), sejam coletadas
amostras para descrever cada classe a partir das regides. Considerando os dados
contidos nas bandas, foram processados os valores da média, desvio padrao, razao,

as diferengas das médias e brilho entre o objeto e a sua vizinhancga.

O classificador denominado “vizinho mais proximo” classifica a imagem num dado
espaco da feicdo e com amostras dadas a classes de pertinéncia. O principio é
simples: primeiro, o software necessita de amostras representativas para cada
classe. Como o eCognition é baseado numa abordagem orientada ao objeto para a
analise das imagens, assim os objetos da imagens serdo considerados amostras.
Depois da declaragdo das amostras representativas de cada classe, o algoritmo
procura as amostras proximas dos objetos no espaco da feicao para cada imagem.
Dependendo se os objetos da imagem forem proximos as amostras que pertencem
a classe de Pinus, entdo, os objetos serdo considerados da classe de Pinus. Os
objetos mais préximos estdo localizados no mesmo espacgo da feicao pertencentes
as amostras da classe Pinus, que reinam maior grau de associacao desta classe. O

eCogition calcula as distancias do seguinte modo:
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\% \%
J = f f
Zf (12)

Onde:

[{ Pl (Pl

D: Distancia entre amostras dos objeto “s” e objeto “0” da imagem;

(s)
Y7+ O valor das amostras de objetos da feigdo "s” na feigao f;

v}”: O valor dos objetos da imagem da fei¢ao "0” na feigao f;

97: 0 desvio padrao dos valores na feigao f.

A distancia no espacgo da feigdo entre as amostras do objeto e objetos da imagem a
serem classificados sdo normalizados (padronizados) pelo desvio padrao de todos

os valores da feicao.
3.3.2.3. A classificagao Fuzzy

A classificagdo légica fuzzy foi usada baseando-se nas caracteristicas espectrais
das amostras. Para isto foram usadas as médias, desvio padrao, o brilho e a textura.
Aqui as classes foram consideradas dentro do intervalo [0-1] correspondendo ao

intervalo [0-2047] de niveis de cinza. Foi considerada a média da banda na classe

>

(

) e os respectivos desvios padrdo (s) e definiu-se como valores andmalos as

classes aqueles cujos valores sao superiores a X +2s.

Se a distribuicdo das classes obedece aos padrbes da figura 4 (a), ter-se-ia o eixo

das abscissas representando as classes e nas ordenadas, os membros fuzzy. A

interpretagdo do conjunto fuzzy foi: todas as classes de 0 ate X representam as

classes correspondentes ao membro fuzzy 0 (zero). Todas a classes acima de

X +2s foram andmalas e correspondentes ao membro 1 (um).
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Assim a zona de ambigiiidade ou fuzzy foi aquela compreendida entre X e X +2s e
estes pontos corresponderam aos pontos de inflexdo da fungéo. Assim, definiu-se a

funcéo da equagao13 como:

0—--—-- > x< X

H(x) = g——))_(<x<()_(+2s)
X + s (13)
l-——— 5 x> (X +25s)

Onde :

M(X): média amostral das classes que permitiu a separagao

X : média das classes

X: valores observados na classe

S: desvio padrao

Estes elementos também formam usados para a classificagdo usando o algoritmo

vizinho mais préximo.

3.3.2.4. Classes da classificagao

A escolha das classes procedeu-se de acordo com o nivel de importancia para o
processo de segmentagao e possivel separabilidade pelo método, assim como pelas
caracteristicas provavelmente agrupaveis espectralmente. Os padrbes de
classificacdo de uso e cobertura da FAO, adotados por Mogambique foram

considerados.
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1) Reflorestamento de Pinus

Sao areas contendo as plantagdes de Pinus com uma textura marcante pela

aparente homogeneidade assim como esta ilustrado na figura 7.

Composicdo (R B4,G:B3,BB2) J Ampliada a nivel de pixel
FIGURA 7 - CLASSE DE REFLORESTAMENTO DE PINUS
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2) Reflorestamentos de Eucalipto.

As plantagbes de Eucalipto sdo regides com textura rugosa com uma certa

homogeneidade e continuidade, figura 8.

% T\
< i

e S El

OMPpOSICa0 (R.B4,G.B3,B62) Anpliada a nivel de pixel
FIGURA 8 - CLASSE DE REFLORESTAMENTO DE EUCALIPTO
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3) Solo

Esta classe refere-se a solo exposto contendo, por vezes, um pouco de grama.
Estdo inseridos nesta classe as estradas, caminhos e agricultura (machambas)

recém abertas ou recém abandonadas, sem capim, que espectralmente refletem

como o solo,conforme figura 9.

Composicao (R-B3,G:B2,B.B1)
FIGURA 9 - CLASSE DE SOLO
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4) Agricultura e capim

A dificuldade de separar estas duas classes fez com que se agrupassem. Esta
classe retrata areas agricolas recém exploradas com surgimento de capim e areas
com agricultura (machambas) em pequenas propriedades no meio da floresta, sem

organizagdo em termos da forma e com arvores esparsas, assim como casas

(cabanas), conforme a figura 10.

k|
3 . ]

i

Composicao (R.B3,G.B2,B:B1) Anmpliada a nivel de pixel

FIGURA 10 - CLASSE DE AGRICULTURA E CAPIM
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5) Matagais

Esta classe contem as formagdes nativas de sub bosque e que por vezes tendem a
serem bosques fechados, considerados em Mogambique como floresta aberta junto
com matagais. As espécies predominantes sdo as Brachystegia sp, Uapaca sp,

Acacias sp e Tabernaemontana elegans, ilustrado na figura 11.

Composicdo (R.B4,G:B3 B:B2) Ampliada a nivel de pixel
FIGURA 11 - CLASSE DE MATAGAIS
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6) Vegetacgao nativa

Esta classe surge como resposta a areas de plantagbes que contem espécies de
Acacia sp, e Brachystegia sp e que refletem espectralmente de uma forma diferente.
Também estdo inclusas nesta classe as arvores esparsas que nao estdo nas

machambas que por vezes formam um aglomerado, conforme a figura 12.

Composicao (R B4, G.B3,B.B2)

Armpliada a nivel de pixel

FIGURA 12 - CLASSE DA VEGETACAO NATIVA
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3.3.3. Avaliagao da classificacao

A valiagcdo da segmentacédo foi completamente visual. Varios estudos dentre eles
DLUGOSZ (2005) e ANTUNES (2003) apontam quei a classificagdo quantitativa nao
apresenta maiores ganhos sobre a qualitativa (visual), contudo permite criar um

ranking dos varios limiares.

Neste estudo utilizou-se a avaliacido quantitativa da acuracia como uma forma de
identificar e quantificar os erros nos mapas gerados. A classificacdo foi avaliada a
partir de matriz de confus&o gerando o indice Kappa e a acuracia global assim com

0 do usuario e do produtor para cada classe.

Para o efeito foram gerados amostras a partir de um mapa classificado visualmente
e com a checagem em campo efetuado em Margo e Abril de 2010. Este mapa tem a
escala de 1:5000 favorecendo a escolha das amostras assim como o mapeamento

com imagem lkonos.

A partir do mapa interpretado visualmente foram gerados centroides de todas as
classes mapeadas, tendo-se obtido 384 centrdides, distribuidos em: agricultura e
capim 81, Eucalipto 20, matagal 80, nuvem 3, pinus 60, solo 54, vegetacdo nativa
86.

As amostras encontram-se distribuidas em toda area conforme ilustra a figura 13.
Depois foi feita a sobreposi¢cdo no Arcgis 9.1 com as classificagbes dos niveis 1; 2 e
3 separadamente, gerando assim regides comuns ou contidas nos centréides e nas

classes.

A classe solo da classificagédo digital foi comparada com as classes solo, edificagao,
erosdo e estradas e caminhos agrupados. As classes machamba e capim também
foram agrupadas e comparadas com a classe agricultura e capim. A vegetagao
nativa foi comparada com a classe proveniente da jung¢ao das classes floresta nativa

e regeneragéao nativa oriunda do mapa classificado visualmente.

Foram excluidos da analise os Pinus esparsos que na segmentacdo enquadra-se
em outras classes, o viveiro, o Pinus com Eucalipto que no total constituiam 7

centroides (amostras).
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FIGURA 13 - AMOSTRAS (CENTROIDES DAS CLASSES - INTERPRETACAO

VISUAL)



54

4. RESULTADOS E DISCUSSOES
4.1. CORRECAO GEOMETRICA

O Erro Médio Quadratico Total (RMS) descreve o erro de posicionamento
caracteristico de todos os pontos de controle, indicando a probabilidade com a qual
uma posi¢do mapeada podera variar em relacdo a sua localizagdo verdadeira,
(ROSOT, 2001). Observou-se um RMS total de 0,97m inferior a um pixel, isto é,
inferior a um metro que € o tamanho do pixel da imagem lkonos. OKIDA et al (2003),
testaram o sistema de ortoretificagcdo para imagens IKONOS |l OrthoEngine lkonos
Models, analisando a precisdo do produto ortorretificado. Os resultados obtidos
mostraram-se satisfatorios (RSM = 0,73m), apesar dos vetores da restituicao

apresentarem uma diferenca de 0,82 m entre vetor e imagem ortoretificada.
4. 2. SEGMENTACAO

Nesta fase, foram examinados os parametros de segmentacédo. Baseado na analise
visual da segmentacao foi possivel detectar a separagdo de diferentes regides,
contendo classes espectralmente préoximas entre si, que, provavelmente, nao
poderiam ser discriminadas pela classificagao tradicional, uma vez que esta leva em

consideracao apenas o valor individual de cada pixel.

Os diferentes parametros de escala utilizados na segmentagdo das imagens
geraram objetos de tamanhos variados, com isto algumas regides visualmente
distintas ndo foram separadas ao utilizar um parametro de escala maior. Neste caso,
fica evidente que os parametros de escala que proporcionam segmentos médios séo
mais apropriados para a segmentacao da area em questdo, uma vez que somente
utilizando segmentos médios foi possivel captar a heterogeneidade espectral das

diferentes classes de tipologias.
4.2.1. Segmentacéo de nivel 1

Segmentacado do nivel 1 referiu-se aquele que tinha os seguintes parametros de
segmentacgdo: fator de escala 40 , fator de cor 0,8 , fator de forma 0,2 , com
suavidade a 0,5 e compacidade de 0,5.
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No nivel 1 foram gerados segmentos menores, algumas areas que visualmente
pareciam ter uma informagéao espectral similar foram desagregadas, assim geraram-
se segmentos que separaram areas que visualmente se considerariam homogéneas
e consequentemente seriam classificadas na mesma classe. Por outro lado os
segmentos pequenos facilitaram a selegdo das amostras para a classificagao.
Contudo a diferenciagao espectral, mesmo em regides homogéneas, criava médias
espectrais e de brilho nos segmentos, o que resultou na distingéo inadequada das

classes.

Visualmente a figura 14 mostra ainda que regides que posteriormente foram

definidas na classe de solo apresentaram segmentos regulares.

b

2

fn% B, bt ! \ : : waere Sk g 3
FIGURA 14 - SEGMENTACAO DE NIVEL 1, FATOR DE ESCALA 40, FATOR DE
COR 0,8 ,FATOR DE FORMA 0,2 ,COM SUAVIDADE A 0,5 E COMPACIDADE

DE 0,5.
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4.2.2. Segmentacéo de nivel 2

Os parametros de segmentacao do nivel 2 foram os seguintes: fator de escala 80 ,
fator de cor 0,8 fator de forma 0,2 com suavidade a 0,5 compacidade de 0,5,

conforme figura 15.

Neste nivel foram gerados segmentos que foram considerados com sendo médios e
ja comecgava a identificar-se regides que apresentavam agregagodes similares, isto €,
as classes comecavam a evidenciar-se. Mesmo sem classificagdo os objetos
facilmente eram detectados e notava-se uma aparéncia visual da segmentacgéo
diferente do nivel 1, onde os segmentos se pareciam mais com a imagem original

(ndo segmentada).

Apesar de a diferenciagado ser visual os segmentos apresentam-se melhores na
segmentacao, neste nivel comega generalizar a informagao gerando segmentos com

tipologias distintas na mesma regiao.
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FIGURA 15 - SEGMENCAO DE NIVEL 2, FATOR DESCALA 80, FATOR E
COR 0,8, FATOR DE FORMA 0,2 ,COM SUAVIDADE A 0,5 E COMPACIDADE DE
0,5.

4.2.3. Segmentacgao de nivel 3

Neste nivel os parametros usados foram: fator de escala 120, fator de cor 0,8 , fator

de forma 0,2, com suavidade a 0,5 e compacidade de 0,5.

No nivel de segmentagéo 3 os segmentos gerados foram bastantes grandes. A partir
deste nivel quando se aumentava o parametro de escala, os segmentos tendiam a

fundir-se mesmo em regides em que visualmente as areas podiam se distinguir.

A regiao na figura 16 marcada, pela elipse (em vermelho), contem 3 tipos florestais,

duas espécies de eucalipto e uma espécie de Pinus mas neste parametro foi gerado
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um segmento apenas o que levara a classificar-se como uma unica tipologia e que

na realidade sao 3.

Pequenos detalhes espectrais foram ignorados no nivel 3 e comegam a realgar-se
os parametros de forma mesmo tendo sido mantidos como os definidos na

metodologia como padrdo. Em contraste, regides com mesma tipologia e que eram

separadas nos nivel 1 e 2 agora se agregaram.

FIGURA 16 - SEGMENTACAO DE NIVEL 3 FATOR DE ESCALA 120 , FAOR DE
COR 0,8 , FATOR DE FORMA 0,2 , COM SUAVIDADE A 0,5 E COMPACIDADE DE
0,5.

4.4. CLASSIFICACAO

Uma maneira de tornar a interpretacdo das imagens mais simples consiste em
separar grupos de pixels, segmentos, regides, com caracteristicas espectrais
semelhantes em classes de uso e cobertura, partindo da hipotese de que pixels

cobrindo um mesmo alvo devem ter caracteristicas espectrais semelhantes. Assim,
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os algoritmos computacionais podem ser usados para “unir” pixels de uma imagem

em grupos com caracteristicas semelhantes.

O uso da segmentagao foi eficiente, uma vez que permitiu a discriminagcdo de
objetos que possuem a mesma aparéncia espectral, porém pertencem a diferentes
classes. Em cada imagem e para cada parametro de escala foi utilizado um conjunto
diferente de atributos. No entanto foi possivel observar que certos atributos séo

comuns nas imagens apesar da mudanga no parametro de escala.

Os resultados da classificagao estao apresentados nas figuras 17, 18 e 19. A textura
rugosa presente nas tipologias de eucalipto, Pinus, matagais e vegetagcao nativa
ajudou a separar uso solo, agricultura, capim e solo exposto. A textura em imagem
foi definido como critério importante, porque segundo CENTENO, (2009), muitos
elementos que ndo tem apresentado diferengas espectrais significativas podem ser
diferenciados por sua textura, como o caso de campos de cultivos , solo nu, areas

urbanas e areas florestais.

A média e o brilho foram usados também para separar os objetos e classificar a
imagem. Contudo as classes de matagal e agricultura tinham caracteristicas

espectrais similares e de dificil descriminagéo.
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4.3.1. Quantificacado das areas

A tabela 5 mostra que, da area total de cerca de 1175 ha, a maioria esta coberta por
vegetacdo nativa com 576,489 ha na classificacdo de nivel 1 de segmentacéo,
385,139 ha na classificacdo de nivel 2 de segmentagdo e 439,584 ha na
classificagao de nivel 3, seguida de areas com agricultura e capim em mesmo niveis
respectivamente, cobrindo uma area de 164,677 ha, 302,856ha e 289,688 ha .

Estas duas classes, agricultura-capim e vegetagao nativa, sdo as que mais sofreram
o efeito dos parédmetros da segmentagdo. Aparentemente sdo as que tornaram a
classificagdo da segmentagao ruim no fator de escala de 40, porque na classificagéo
do nivel 1 a agricultura e capim ocupavam apenas 165 ha e a vegetagao nativa 577
ha, porém nos niveis subsequentes a agricultura ganhou cerca de 150 ha enquanto
a vegetacéao nativa perdia cerca 160 ha.

TABELA 5 - AREAS OCUPADAS PELOS DIFERENTES TIPOS DE USO DE SOLO
E COBERTURA

Area Nivel3
Tipo Area Nivel1E:40 (ha) | Area Nivel2 E:80 (ha) E:120 (ha)
Agricultura e capim 164,677 302,856 289,688
Eucalipto 107,473 101,759 116,865
Matagais 121,553 184,579 130,357
Nuvem 10,642 11,148 11,261
Pinus 162,184 136,553 164,972
Solo 7,016 7,907 4,558
Vegetacao nativa 576,489 385,139 439,584
Sombra 24,213 44,267 16,917
Nao classificada 0,004 0,009 0,007
Total 1174,251 1174,217 1174,210

Maior motivo que possa ter influenciado na classificagcdo destas duas classes deve-
se ao tipo de agricultura praticada na regido de Inhamacari, onde os campos
agricolas sédo abertos no meio da floresta, e deixando-se muitas arvores em pé nas

machambas. Some-se a esta constatagcdo que a agricultura € do tipo shifting
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cultivation onde a producdo é feita por um periodo, abandona-se o campo apoés
alguns anos e este passa a uma fase sucessional na qual a vegetagdo em pé tende

a fechar o dossel e retorna as florestas, mesmo degradadas.

As arvores isoladas ou agrupadas nos campos agricolas se faziam confundir
espectralmente com a vegetagao nativa e isto teve como consequéncia a geragéo

de segmentos pequenos.

As classes de Pinus, Eucalipto, matagais, solo e nuvem mantiveram-se em todos os
niveis de segmentagdo e consequentemente na classificagdo. Assim as areas
classificadas sao ilustradas na figura 20 e na tabela 5 onde a tipologia de Pinus e
Eucalipto tiveram uma ligeira queda de 30 ha e 5 ha respectivamente na

segmentacéo e classificagdo, sendo considerada a melhor classificagao.

As classes foram as que tiveram mais amostras de treinamento assim como
descritores. Contudo a falta de conhecimento espectral inicial fez gerar confusdo nas
duas classe principalmente na andlise de Pinus jovem e misturas de Eucalyptus
saligna e grandis que se confundem mesmo no infra-vermelho proximo e
provavelmente se separariam apenas no infravermelho médio. Mesmo assim, as
classes se distinguiram usando-se mais amostras de cada classe na forma pura, isto

€, areas sem mistura de Eucalipto e com Pinus no estado avangado.
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FIGURA 20 —,AREAS OCUPADAS POR CADA CLASSE DE USO E COBERTURA
EM CADA NIVEL RESULTANTE DA CLASSIFICACAO.

Assim as areas de Pinus sp e Eucalyptus sp de 136,553 ha e 101,759 ha
respectivamente apresentadas sao as que melhor representam a area real e
aproximam-se as encontradas por MRE e ABC (2010), que na classificagao visual
da mesma imagem obtiveram 113,800 ha de Pinus sp e 101,710 ha para Eucalyptus
sp. Estes autores definiram uma classe denominada “floresta mista” representada
pela mistura de Pinus, Eucalipto e vegetacdo nativa, que neste estudo foi
espectralmente separada e realocada nas trés classes separadamente e

sucessivamente nas classes de Pinus, Eucalipto e vegetagao nativa.

As classes de nuvem e sombra foram também de dificil separagdao das amostras,
pois, na imagem havia uma zona de convergéncia com as outras classes e para o
caso de sombra ela criava uma sobreposi¢cao as outras classes, contudo a area

representada por esta classe foi 44,267 ha.

A regido ndo classificada em todos os niveis de segmentacdo € totalmente
desprezivel e ndo chegou a atingir um centésimo de hectare tendo ficado com as

seguintes marcas: nivel 1 de 0.004 ha; nivel 2 de 0,009 ha e nivel 3 de 0,007 ha.



66

4.3.2. Avaliacado da classificagao

O resultado da classificagdo gerou uma acuracia global (geral) de 55,5% e um valor
do indice Kappa de 0,46 para a classificagdo da segmentagdo no nivel 1; uma
acuracia global (geral) de 76,6% e um valor do indice Kappa de 0,71 para a
classificagdo na segmentagdo do nivel 2 e uma acuracia global (geral) de 61,5%
com um valor do indice Kappa de 0,53 para a classificagdo na segmentagao do nivel
3.

Estes resultados quando comparados com os da tabela 3 referentes ao estudo de
Landis Koch adaptado por MOREIRA (2001), permitiu afirmar que a classificagao
teve o desempenho bom para os niveis de segmentagdo 1 e 3, tendo-se obtido
ainda melhor desempenho para a classificagdo do nivel 2 de segmentacéo, sendo

considerado como muito bom.

Outros estudos, com as imagens lkonos a partir de segmentacdo avaliando-se a
classificagdo com redes neurais, obtiveram resultados relativamente menores como
€ o0 caso da ANDRADE e CENTENO (2003) que introduziram no modelo neural as
bandas Infravermelho préximo, vermelho e verde e obtiveram uma acuracia global
de 61,1%. ALVES VERGARA (2005) na identificagdo de alvos urbanos em imagens
Ikonos, aplicou a classificagao orientada a segmentos e obteve uma acuracia global
de 88,5% e um valor global de indice Kappa de 0,86 e quando analisou a vegetacéo
obteve resultados de 76,9% para acuracia global e 0,74 de valor de indice Kappa

sendo similares aos encontrados neste estudo.

As matrizes de confusao apresentadas nas tabelas 6, 7 e 8 ilustram as contradi¢cbes
entre a verdade de campo produzida a partir do centréide de mapa gerado
visualmente e confrontado em campo e o resultado de processo de classificagao.
Aqui foi confrontado as linhas que correspondem a classe correta e as colunas

estimadas no processo de classificacao.

Analisando-se a tabela 5 referente a classificacdo da segmentagcdo do nivel 1
verificou-se que a agricultura e capim geraram maior confusdo com matagais e
vegetacao nativa, provavelmente pelo mesmo justificado e explanado no item 4.3.1

referente ao tipo de agricultura e as formacgdes florestais que sdo montanha com
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arvores esparsas se confundindo com areas agricolas. Os matagais sdo formacgdes
com arvores esparsas e com muita vegetacdo rasteira que pode-se confundir
facilmente com culturas agricolas. Na tabela 6, ainda pode ser verificado a confuséo
resultante de Eucalipto e Pinus, Matagais e Vegetacdo Nativa. As formagdes jovens
de Pinus tem uma resposta espectral proxima com a de mistura de Eucalipto,
gerando assim confusdo na classificagdo. Quanto a vegetagdo nativa e matagais,
algumas espécies como é o caso das Brachystegia sp que no periodo que foi obtida

a imagem apresentavam-se vigorosas e confundidas facilmente com Eucalipto.

A classe de matagal gerou também confus&do na classificagdo com as classes de
agricultura e vegetagao nativa. As espécies presentes na classe de vegetacéo
nativa, isoladamente em alguns casos, sdo similares as dos matagais diferindo
apenas no estagio sucessional. Contudo podem possuir reflectancia semelhante e

consequentemente gerar erros na classificagéo.

A vegetacao nativa gerou confusdo com quase todas as outras classes, exceto com

as classes de nuvem e solo.

TABELA 6 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO PELO VIZINHO MAIS
PROXIMO E LOGICA FUZZY PARA NIVEL 1 DE CLASSIFICACAO

Classe |Agricul.| Euc |Matagal| Nuvem | Pinus | Solo |Veg. Nat| Total
Agricul. 28 1 15 0 5 4 7 60
Euc. 0 11 0 0 3 1 10 25
Matagal 15 1 53 0 1 6 81

nuvem 0 0 0 2 0 0 2

Pinus 4 2 4 0 37 2 18 67
Solo 14 0 0 0 0 36 0 50
Veg. Nat 20 5 8 1 14 5 46 99
Total 81 20 80 3 60 54 86 384

A tabela 7 mostra também que a classe de agricultura gerou confusdo com as
classes de matagal, vegetagao nativa, pinus, eucalipto e solo. A classe eucalipto
mostrou-se estavel na classificagdo da segmentagédo do nivel 2 tendo apresentado
confusdo com Pinus, provavelmente devido a regido das plantagbes estar

concentrada no mesmo local e misturas destas espécies em alguns casos.
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A classe de matagal comportou-se como era de se esperar, a partir dos resultados
verificados na classificagdo da segmentacédo do nivel 1, gerou maior confusdo com

as classes de agricultura pinus e vegetacao nativa.

TABELA 7 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO PELO VIZINHO MAIS
PROXIMO E LOGICA FUZZY PARA NIVEL 2 DE CLASSIFICACAO

Classe Agricul |[Euc |Matagal|Nuvem |Pinus |Solo |Veg. Nat|Total
Agricul 62 | 1 8 0 2 7 2 82
Euc. 1 15| o 0 3 | o 1 20
Matagal | ¢ | 4 | &5 0 4 | 4 3 78
Nuvem o | o 3 o | o 0 3
Pinus 3 | 2 3 0 44 | 0 8 60
Solo 1 0 0 0 0 | 40 0 41
Veg-Nat | 5 | 4 | g4 0 7 | 3 72 | 100
Total 81 | 20 | 80 3 60 | 54 | 86 | 384

A tabela 8 mostra certa confusdo na classificagcdo de agricultura, matagais e
vegetacdo nativa e solo exposto, percebendo-se facilmente esta confusao pelo fato
de existéncia, nas areas agricolas, locais sem cobertura por culturas que foram
englobados no processo de geragdo de segmentos como agricultura pela
generalizagdo do processo de segmentagdo e consequentemente classificados
como solo. Analogamente o mesmo sucede-se com a vegetagdo nativa e os
matagais que ndo sdo formagdes muito compactas tendo uma lacuna com capim,

mas sendo incluida no processo de segmentagao a uma destas classes.

A vegetagdo nativa apresentou maior confusdo com as classe de agricultura,
eucalipto, matagal e curiosamente com maior destaque com a classe de Pinus. As
espécies Uapaca sp quando observadas na composi¢ao Infravermelho préximo —
vermelho- verde (IVP-R-G), assim como na composigdo RGB mostram semelhancgas
de resposta espectral com Pinus o que poder levar a geragao de confuséo.
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TABELA 8 - MATRIZ DE CONFUSAO DA CLASSIFICACAO PELO VIZINHO MAIS
PROXIMO E LOGICA FUZZY PARA NIVEL 3 DE CLASSIFICACAO

Classe Agricul. | Euc |Matagal | Nuvem | Pinus | Solo [Veg. Nat| Total
Agricul. o8 | 1 1 0 6 | 2 17 55
Euc. 0 9 1 0 6 0 11 27
Matagal | 45 | 4 | 76 0 > | o 7 101
Nuvem 0o | o 3 0o | o 0 3
Pinus 4 5 0 0 35 | 0 17 61
Solo 14 | 0 0 0 0 | 52 1 67
Veg-Nat |,y | 4 2 0 11 | o 33 70
Total 81 | 20 | 80 3 60 | 54 | 86 384

Analogamente foi avaliada a acuracia do produto e do usuario e os resultados estdo

apresentados nas tabelas 9, 10 e 11.

A tabela 9 mostra baixa exatidao tanto do ponto visto do usuario assim como do

produtor, tendo-se obtido valores abaixo de 75% quando a acuracia for observada

do ponto de vista de produtor para todas as classes. Nas classes de nuvem, solo e

matagal apresentaram relativamente valores mais altos de 100%, 96,3% e 95%

respectivamente. Do ponto de vista do usuario, a classe nuvem foi a que melhor

acuracia apresentou com 100%. Estes resultados também foram observados

quando foram analisados os erros de omissao e erros de comissao onde a classe de

agricultura e capim obteve erros altos de 65,4% e 66,7%.
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Exat. Produtor

Exat. Usuario

Erro omissao

Erro comissao

(%) (%) (%) (%)
Agricultura e
capim 34,6 50,9 65,4 49,1
Eucalipto 45,0 33,3 55,0 66,7
Matagal 95,0 75,2 5,0 24,8
Nuvem 100,0 100,0 0,0 0,0
Pinus 58,3 57,4 41,7 42,6
Solo 96,3 77,6 3,7 22,4
Vegetagdo Nativa 38,4 471 61,6 52,9

A tabela 10 apresentou melhores resultados sendo quase todos eles acima dos 75%

sob ponto de vista do usuario assim como sob ponto de vista de produtor, exceto as

classes de matagal e vegetacdo nativa que tiveram valores relativamente baixos de

74,4% e 72,0% respectivamente e também quando se observa a acuracia do usuario

e as classes de Matagal e Solo com respectivamente 72,5%; 73,3% e 74,1%. Os

melhores resultados da classificacdo foram obtidos nas classes de nuvem com

100,0% e vegetagdo com 83,7% do ponto de vista do produtor. Analisando do ponto

de vista do usuario as classes que se destacaram foram de nuvem, solo, eucalipto e

agricultura-capim com 100%, 97,6%, 75,0% e 75,6% de exatidao respectivamente.

No nivel 2 obteve-se a maior acuracia global. Também na imagem apresentada na

figura 18 pode-se observar a melhor aparéncia visual destes melhores resultados.
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TABELA 10 - ACURACIA DO PRODUTOR E DO USUARIO PARA A
CLASSIFICACAO DO NIVEL 2 DE SEGMENTACAO

Exat. Produtor | Exat. Usuario | Erro omisséo | Erro comissao

(%) (%) (%) (%)
Agricultura e
capim 76,5 75,6 23,5 24 4
Eucalipto 75,0 75,0 25,0 25,0
Matagal 72,5 74,4 27,5 25,6
Nuvem 100,0 100,0 0,0 0,0
Pinus 73,3 73,3 26,7 26,7
Solo 741 97,6 25,9 24
Vegetagdo Nativa 83,7 72,0 16,3 28,0

A tabela 11 apresenta acuracia do produtor e do usuario para a classificagcdo do
nivel 3 de segmentagdo onde se observa que as classes de Agricultura e capim
assim como a do Eucalipto tiveram péssima classificacdo sob ponto de vista do
produtor assim como do usuario sendo de 34,6% e 45% de exatidao do produtor
respectivamente e para a acuracia de 33,3% e 50,9% para o usuario. A mesma
tabela apresenta ainda que as classes de Nuvem e Matagal obtiveram melhores
resultados sob ponto de vista de usuario com 100% e 75,2%, e quanto ao produtor
as mesmas classes destacaram-se conjuntamente com classe de solo sendo as
percentagens de 100% para a classe de nuvem, 96,3 % para classe de solo e 95%

para a classe de matagal.

TABELA 11 - APURACIA DO PRODUTOR E DO l:JSUARIO PARA A
CLASSIFICACAO DO NIVEL 3 DE SEGMENTACAO

Exat. Produtor | Exat. Usuario | Erro omissao | Erro comissao

(%) (%) (%) (%)
Agricultura e
capim 34,6 50,9 65,4 49,1
Eucalipto 45,0 33,3 55,0 66,7
Matagal 95,0 75,2 5,0 24,8
Nuvem 100,0 100,0 0,0 0,0
Pinus 58,3 57,4 41,7 42,6
Solo 96,3 77,6 3,7 22,4
Vegetacdo Nativa 38,4 47,1 61,6 52,9

Os resultados obtidos também foram encontrados por TUZINE et al. (2011) na
identificacdo de tipologias florestais em Machipanda, Mogambique a partir da

segmentacao de imagens IKONOS, onde foi verificado que o numero de segmentos
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nao depende apenas do parametro de escala. Os experimentos comprovam que a
quantidade de segmentos depende também da informagao espectral utilizada e dos
pesos atribuidos a cada banda espectral. Quando se usa o NDVI e a banda do azul,
0s objetos tendem a serem maiores e nao ocorrem regides extremamente
pequenas, 0 que comprova que a discriminagdao de tipologias depende muito da

informacgéo presente na banda do infravermelho proximo.
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5. CONCLUSOES E RECOMENDAGOES

A analise qualitativa da segmentagao permitiu concluir que o parametro de escala,
mantendo fixo o pardmetro de forma, é a ferramenta que auxilia na identificacdo de

tipologias florestais.

Foram identificadas 6 tipologias florestais de uso e cobertura de solo. Agricultura e

Capim, Eucalipto, Matagal, Pinus, Vegetag¢ao Nativa e Solo.

A floresta encontra-se coberta majoritariamente pela vegetacdo nativa ocupando
385,139 ha seguida de agricultura e capim 302,856 ha e matagais com 184,579 ha.

Os povoamentos de Pinus e Eucalipto ocupam uma area de 238,312 ha perfazendo
conjuntamente 20,3% da area total. O Pinus ocupa uma area de 136,553ha e o
Eucalipto 101,759 ha.

A classificagdo nos niveis 1 e 3 (com paradmetro de escala de 40 e 120
respectivamente) teve o desempenho bom. O desempenho da classificagdo foi muito
bom para o nivel 2 de segmentagao, correspondendo a segmentacdo de 80 para

fator de escala; 0,8 de fator de cor e 0,2 de fator de forma.

Para as condi¢des da floresta de Inhamacari a melhor combinacao de limiares foi de
80 para fator de escala 0,8 de fator de cor e 0,2 de fator de forma subdividida em

compacidade de 0,5 e 0,5 de suavidade.
Realizado estudo em concordancia com as conclusoes, recomenda-se:

Realizar a segmentacdo hierarquica com o eCognition para verificar a

separabilidade dos tipos florestais e melhorar o desempenho da classificagao.

Testar outros parametros de cor e forma e avaliar quantitivamente a segmentacéao

utilizando outras ferramentas e indices de avaliagao
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