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RESUMO

Virios estudos tém mostrado que fragmentos florestais rodeados por diferentes matrizes
sofrem diferentes pressdes ecoldgicas sobre a fauna e flora. A luz disto, o presente estudo
objetivou avaliar as mudancas no uso da terra e cobertura vegetal na regiao de Alfenas,
sul do estado de Minas Gerais, focando na conservacio de fragmentos florestais. Foram
utilizadas as bandas 1 a 5 e 7 das imagens do satélite Landsat-5 Thematic Mapper (TM)
dos anos de 1987 e 2011. A classificacdo das imagens foi realizada utilizando o aplicativo
Geographic Data Mining Analyst (GeoDMA), um pacote especialmente voltado para
mineracdo de dados espaciais. Os seguintes procedimentos foram adotados para a
realizacdo do estudo: segmentacdo das imagens; extracdo de atributos espectrais e
espaciais; amostragem; geracdo da 4rvore de decisdo; classificacdo; edi¢do dos erros e
andlise das mudancas por meio de uma matriz de detec¢io de mudancas. Os resultados
mostraram a importancia da complementaridade das informacdes disponiveis em cada
banda para a classificacdo do uso da terra e cobertura vegetal. Com relagdo as
mudancas no uso, observou-se um aumento das classes cana-de-agucar, café e solo
exposto em dreas antes utilizadas para pastagem. Estas informacdes sdo importantes nos
estudos de ecologia da paisagem, pois podem auxiliar na interpretacao da dindmica

ecoldgica dos fragmentos florestais.

Palavras-chave: segmentacdo. mineracdo de dados. arvore de decisdo. GeoDMA.

deteccao de mudangas.



ABSTRACT

Several studies have shown that native forest fragments surrounded by different land-
use matrixes undergo different ecological pressures on fauna and flora. In light this, we
studied the land-use and land-cover changes in the region of Alfenas, southern Minas
Gerais state, aiming the conservation of forest fragments. Landsat-5 Thematic Mapper
(TM) images, bands 1 to 5 and 7, from 1987 and 2011, were used. Image classification
was achieved using the Geographic Data Mining Analyst (GeoDMA), a toolbox specially
addressed for spatial data mining. To carry out this investigation, the following
procedures were adopted: image segmentation, spectral and spatial features extraction,
sampling, decision tree generation, classification, error edition, and analysis of land-use
and land-cover changes by using a change detection matrix. The results showed the
importance of complementarity of information available in each band for classifying
different land use and land cover types. As for land use change, an increase of sugar
cane, coffee and bare soil were registered on previously areas used for pasture. Such
information are important, since they may support interpretations of ecological

dynamics of forest fragments.

Keywords: segmentation. data mining. decision tree. GeoDMA. change detection.
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1INTRODUCAO

Originalmente, a Floresta Tropical Atlantica cobria grande parte do territério brasileiro
e quase completamente a regido Sudeste, sendo conhecida por possuir elevados indices
de riqueza de espécies e taxas de endemismo (fauna e flora). Com o passar dos anos, em
decorréncia do desenvolvimento antrépico, a Mata Atlantica passou a sofrer com o
desmatamento voltado a agricultura (ALMEIDA et al. 2010). O sul de Minas Gerais
apresenta diversos remanescentes florestais imersos em matrizes agricolas distintas,
como café, cana-de-agucar e pastagens. A fragmentacdo florestal pode ser entendida
como a subdivisdo e isolamento de pequenos trechos de vegetacdo original continua.
Com o avango tecnoldgico, novas técnicas de cultivo agricola vém sendo desenvolvidas,
acarretando grande prejuizo para os ecossistemas. Muitas espécies nativas necessitam
de condi¢des bidticas e abidticas especificas para sua manutencdo, e o processo de
fragmentacdo pode resultar em grandes perdas para a biodiversidade, como: aumento
na taxa de endogamia, mudancas no microclima, dificuldade de dispersdo e polinizagdo
de sementes, perda de variabilidade genética, entre outras (VIDAL et al. 2007,

ZANELLA, 2011; GARMENDIA et al. 2013; KURTEN, 2013).

Qualquer esforco na tentativa de conservacao de fragmentos € valido, e informacgdes
sobre o uso do solo ao longo de anos podem fornecer novas maneiras de entender a
evolugdo da paisagem, bem como a dinamica evolutiva de seu entorno. O sensoriamento
remoto (SR) é uma ferramenta essencial de apoio as andlises de uso e ocupagio do solo,
facilitando a identificacdo de elementos componentes da paisagem e complementando
informacgdes disponiveis sobre os recursos ambientais. A tecnologia do SR permite a
obtencdo de informacdes da paisagem com rapidez, periodicidade, contemplando
grandes dreas, a baixo custo e em faixas do espectro eletromagnético inacessiveis a visdo

humana (CALDERANO FILHO et al. 2009).

Desde a década de 1970, imagens do satélite Landsat tém sido utilizadas como subsidio a
pesquisas relacionadas ao mapeamento do uso do solo e cobertura vegetal, pesquisas de
prospeccao mineral e planejamento territorial. Atualmente, existem varias aplicacdes
utilizando as imagens do Landsat, como por exemplo: monitoramento de qualidade da

agua (PRADO; NOVO, 2007), recarga de aquiferos (ALBHAISI et al. 2013), mudangas
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climdticas (VIEIRA et al. 2013), recessao e movimento de geleiras (JOAQUIM et al.
2011; AHLERT; SIMOES, 2009), diversidade de espécies (ROCHA, 2007), saide dos
recifes de corais (RUDORFF; GHERARDI, 2008), tipos de uso do solo (FUJACO;
LEITE; MESSIAS, 2010), taxas de desmatamento (PHUA et al. 2008) e gestdo de
recursos agrondmicos e florestais (SHIMABUKURO; MAEDA; FORMAGGIO, 2009).
Os dados do Landsat também auxiliam na avaliacdo de danos causados por desastres
naturais (ROBERTSON; CASTIBLANCO, 2011; SANTOS; LINGNAU, 2013), como
incéndios (ANGEL; ACEVEDO, 2012; PEREIRA et al. 2012), inundacdes,
assoreamento de corpos d'dgua (LOPES et al. 2013), assim como para os planos de
socorro e programas de controle de eventualidades, como infestacdo de insetos

(GOODWIN et al. 2008), entre outros.

Tradicionalmente o mapeamento do uso da terra € realizado de maneira visual
baseando-se nos elementos de reconhecimento da fotointerpretagdo. Por meio do recurso
da fotointerpretacdo, o analista é capaz de identificar os diferentes tipos de usos e
coberturas vegetais presentes na fotografia aérea ou cena imageada analisando os
elementos associados aos alvos como a cor, tonalidade, tamanho, forma, textura, padrao,

contexto, presenca de sombra, etc. (CERON; DINIZ, 1966).

Os elementos cor e tonalidade remetem as propriedades espectrais dos objetos. Ja os
elementos de tamanho, forma, padrdao e contexto fornecem informagdes valiosas a
respeito das propriedades espaciais dos objetos. Assim, alvos naturais como manchas de
mata nativa possuem, geralmente, formas irregulares e tamanhos variados enquanto
alvos antrépicos como campos de agricultura possuem formas geométricas e tamanhos
mais definidos. A textura € outro elemento importante que juntamente com a presencga
de sombra permite diferenciar os alvos utilizando as informacdes de rugosidade e de

altura das classes analisadas (CERON; DINIZ, 1966).

Apesar da fotointerpretagdo gerar resultados consideravelmente satisfatdrios, tal
metodologia adota critérios bastante subjetivos no processo de decisdo, além de exigir
bastante tempo na sua execugdo, o que encarece o custo do mapeamento e do
monitoramento das mudancas na paisagem. As técnicas de classificacdo digital de
imagens de satélites tém se sofisticado ao longo dos anos com significativas melhorias no
processo de reconhecimento de padrdes de uso da terra e cobertura vegetal. Dentre as

vantagens da classificacdo digital pode-se citar a rapidez com que o mapeamento &
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realizado, reducdo da subjetividade no processo de decisdo, além da possibilidade de
armazenamento da informacdo em bases digitais que podem ser integradas com outras

informagdes em um Sistema de Informagdo Geografica (SIG), entre outros.

Um dos métodos mais utilizados no mapeamento do uso da terra € a classificacdo pixel a
pixel pela méxima verossimilhanga (Maxver), onde amostras de treinamento sio
selecionadas e modelos probabilisticos definidos para cada classe com base em uma
suposicdo de distribuicdo normal das amostras. Apesar do classificador Maxver gerar
resultados muitas vezes adequados aos objetivos pretendidos, erros de confusdo de
classes sdo comuns neste tipo de abordagem. Tal resultado se deve, em parte, ao
classificador adotar parametros limitados no processo de decisdo, considerando apenas
os atributos espectrais das amostras. Outros parametros espaciais e texturais explorados

na fotointerpretacio ndo sdo utilizados nesta classificacio (DRONOVA et al. 2012).

Uma das abordagens mais promissoras atualmente € a classificacdo de imagens
orientada a objeto. A classificacdo orientada a objeto tem como unidade de andlise
grupos de pixels delimitados por segmentos - ao invés de pixels isolados como feita na
classificagdo tradicional. Esses segmentos geralmente incorporam um amplo conjunto de
informacgdes que inclui atributos espectrais, texturais e espaciais (BLASCHKE, 2010)
que sdo usados para treinar ou construir uma base de conhecimento para a classificacdo

de imagens (KAWAKUBO et al. 2009; KAWAKUBO et al. 2013).

Na classifica¢do orientada a objetos, a constru¢do do modelo de interpretacdo de uma
imagem (base do conhecimento) é a fase mais importante e uma das mais dificeis de ser
executada, uma vez que o especialista deve ter uma exata nocao de quais sd@o os melhores
atributos dos objetos que devem ser utilizados na classificacdo (VIEIRA et al. 2012).
Outra abordagem promissora na classificacdo de imagens € a utilizagdo de técnicas de
mineracdo de dados como forma de geracdo automadtica da estrutura do conhecimento
(ZHANG et al. 2013). A maneira automaética de execucdo do algoritmo que funciona com
a légica de arvores de decisdo, significa um ganho enorme no tempo de implementacao
do processo de classificacdo de imagens de satélites, principalmente em estudos que
utilizam extensos bancos de dados (KORTING et al. 2009). O fato desta técnica analisar
parametros espaciais e espectrais € interessante em aplicacdes de uso da terra devido a
maior eficcia e precisdo na classificacgdo (MONTEIRO; LINGNAU; SOUZA JIjNIOR,

2007), dessa forma, o presente trabalho propde analisar a evolucao do uso e ocupacao do
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solo discriminando as matrizes e os remanescentes florestais de Mata Atlantica da
regido, delimitando diferentes classes de uso do solo e suas mudancas entre os anos de

1987 e 2011.
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2 OBJETIVOS

Os objetivos determinados para a execucdo do presente trabalho consistem de:

2.1 GERAL

O presente trabalho propde analisar a evolucao do uso e ocupagdo do solo discriminando
as matrizes e os remanescentes florestais de Mata Atlantica na regido de Alfenas, sul de
Minas Gerais, utilizando a técnica de classificagdo de imagens de satélites conhecida

como mineracdo de dados espaciais.

2.2 ESPECIFICOS

e Mapear a regido de Alfenas utilizando técnicas recentes de Processamento Digital
de Imagens;

e Delimitar classes de usos da terra e suas mudancas entre os anos de 1987 e 2011
baseadas em imagens Landsat 5 - TM;

e Aplicar a técnica de Mineracdo de Dados e verificar possiveis vantagens e
limitacOes dessa forma de classificagdo;

e Avaliar as mudancas ocorridas nas datas analisadas.
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3 JUSTIFICATIVAS

O levantamento de informacdes sobre os diferentes tipos de uso do solo ao longo dos

anos é capaz de fornecer novas maneiras de compreensao da evolu¢do da paisagem e da

dindmica evolutiva de seu entorno. Dessa forma, o SR se configura em uma ferramenta

crucial de apoio as andlises de uso e ocupacdo do solo, facilitando a identificacdo de

elementos que compdem a paisagem, além de complementar informacdes disponiveis

sobre recursos ambientais da drea em questdo. Nesse contexto, uma descri¢do detalhada

da paisagem incluindo sua evolu¢ao ao longo dos anos é importante por diversos motivos

(CALDERANO FILHO et al. 2009):

E fundamental para compreender a influéncia das matrizes nas
caracteristicas dos fragmentos, bem como determinar ac¢des visando a
conservacao dos remanescentes;

Em estudos relacionados a ecologia da paisagem, o mapeamento do uso e
cobertura do solo é importante na avaliacdo da situacdo ambiental do
ecossistema;

Identificar a evolugdo da paisagem ao longo de anos pode ser uma forma
de embasar a discussdo sobre a conservacao de fragmentos;

A avaliagdo da dinamica da paisagem também € importante na
conservacgdo dos recursos naturais como qualidade do solo e da dgua;

A tecnologia do SR permite a obteng¢do de informagdes da paisagem com
rapidez, periodicidade, contempla grandes dareas, tem baixo custo
financeiro, trabalha em faixas do espectro eletromagnético inacessivel a
visdo humana, reduz a subjetividade no processo de decisdo e torna
possivel o armazenamento da informacao em bancos de dados integrados a
SIG;

A técnica de classificagdo adotada utiliza um conjunto maior de atributos
da imagem que outras técnicas, e executa o algoritmo de maneira

automdtica, gerando resultados mais completos € em menor tempo.
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4 REVISAO BIBLIOGRAFICA

4.1 SATELITE LANDSAT

Em meados dos anos 1960, a Administragdo Nacional da Aerondutica e do Espago
(NASA) iniciou o programa de monitoramento por satélite conhecido como Landsat. O
objetivo era auxiliar cientistas a compreender e avaliar mudangas na paisagem oriundas
de processos naturais ou antrdpicos, sua formacao, evolucdo e consequéncias sobre a
superficie do planeta. A partir de 1972, com o lancamento do primeiro satélite da série
(denominado ERTS-1 e posteriormente rebatizado de Landsat-1), tem inicio o maior
registro continuo de imageamento da Terra (United State Geological Survey (USGS),
2013). A Figura 1 ilustra os satélites da série Landsat e o tempo de operacdo de cada um

deles.

P Landsot 5 1984 2013

% * Landsat 7: 1599 = :

Landsat &: 1973
andsol 4: 1982 - 1993

1970
1975
1980
1985
1990
1995
2000
2005
2010+
20152

Figura 1- Cronologia dos satélites da série Landsat.
Fonte: USGS (2013).

O satélite mais utilizado em SR foi o Landsat-5, langcado em marco de 1984 e que operou
até janeiro de 2013. O satélite foi equipado com dois sensores imageadores, o MSS
(Multispectral Scanner), com resolucdo espacial de 80 metros e o principal, o TM
(Thematic Mapper), com resolugdo espacial de 30 metros. Ambos recobrindo uma édrea de

185 Km X 185 Km da superficie terrestre (NASA, 2013).

Outros sensores utilizados na série Landsat sdo os sensores ETM (Enhanced Thematic

Mapper) e ETM+ (Enhanced Thematic Mapper Plus) (Empresa Brasileira de Pesquisa
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Agropecudria (EMBRAPA), 2014). O primeiro foi projetado para ser levado a bordo do
Landsat-6, satélite que ndo atingiu a 6rbita. O ETM continha as mesmas configuracdes
técnicas de seu antecessor (TM) diferenciando-se apenas pela inclusdo de uma banda
pancromadtica, conhecida como TMS, que cobre a faixa do espectro eletromagnético que

vai de 0,52 a 0,90 um e com resolucdo espacial de 15 metros.

O sensor ETM+ € a evolugdo do ETM. Em 1999 foi langado a bordo do Landsat-7 e
enviou dados completos até 2003. Devido a danos de hardware, o espelho corretor de
linha (SLC) foi desligado e desde entdo, as imagens adquiridas necessitam de correcdes
prévias acerca do posicionamento e calibragdo dos pixels. Este sensor € conhecido por ter
aumentado a acurdcia do sistema Landsat. Ampliou a resolugdo espacial da TM6 de 120
para 60 metros e principalmente, tornou a banda pancromdtica operante, permitindo

assim a geragdo de composicdes coloridas com 15 metros de resolucao espacial.

Em 11 de fevereiro de 2013, uma parceria entre o Servico Geoldgico dos Estados Unidos
(USGS) e a NASA, resultou no lancamento do satélite conhecido como Missdo de
Continuidade de Dados Landsat (Landsat Data Continuity Mission). Posteriormente
rebatizado Landsat-8, capaz de capturar imagens com precisdo e resolu¢des superiores

aos satélites anteriores (NASA, 2014).

O Landsat-8 opera com os sensores OLI (Operational Land Imager) e TIRS (Thermal
Infrared Sensor) com resolucdes espaciais de 30 metros (bandas do visivel, infravermelho
proximo e médio), 100 metros (banda infravermelho termal) e 15 metros (banda
pancromadtica). O satélite possui 6rbita quase polar e passard sobre o mesmo ponto na
superficie a cada 16 dias (NASA, 2014). A Figura 2 ilustra os diferentes intervalos de
banda do Landsat-8.

O sensor OLI € responsdvel pela continuidade dos produtos gerados a partir dos
sensores TM e ETM+, diferenciando-se destes pela inclusdo de duas bandas espectrais
com resolugdes de 30 metros: uma concebida para estudos de dreas costeiras, cobrindo o
intervalo de 0,435 a 0,451 um; e a outra com a finalidade de detectar nuvens do tipo

cirrus, cobrindo o intervalo de 1,363 a 1,384 um.
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Figura 2- Comparacao entre bandas do Landsat-8 e Landsat-7.
Nota: Os satélites anteriores ao Landsat-7 apresentam as mesmos intervalos de banda do espectro
eletromagnético.

Fonte: NASA, 2014.

J4 o sensor TIRS, € responsdvel pela coleta de dados de duas bandas espectrais mais
estreitas na regiao do infravermelho termal (intervalos de 10,60 - 11,19 ym e 11,50 -
12,51 ym), ao passo que nos satélites anteriores era considerada somente uma banda
mais larga (Banda 6). Essas novas bandas possuem resolugdo espacial de 100 metros, e

seus dados serao adicionados aos dados OLI com a finalidade de gerar produtos

corrigidos radiometricamente, geometricamente € no terreno.

4.2 LANDSAT-5TM

O sensor TM do Landsat-5 opera em 7 bandas nas regides do espectro eletromagnético
(Tabela 1), sendo 3 delas na regido do espectro visivel, ou seja, na regido onde o olho
humano ¢ sensivel as luzes refletidas, podendo enxergar cores desde o tom violeta até o
vermelho, as demais bandas operam na regido do infravermelho préximo, médio e

termal. O sensor TM ¢é superior ao sensor MSS na resolucdo espectral, acuricia

radiométrica e posicionamento geométrico (EMBRAPA, 2014; NASA, 2013).
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Tabela 1- Intervalos de operacio das bandas espectrais do satélite Landsat-5 TM.

Bandas Espectrais Comprimento de Ondas (um)
TM1 - Azul 0,45-0,52
TM2 - Verde 0,52-0,60
TM3 - Vermelho 0,63-0,69
TM4 - Infravermelho Proximo 0,76-0,90
TMS5 - Infravermelho Médio 1,55-1,75
TM6 - Infravermelho Termal 10,4-12,5
TM7 - Infravermelho Médio Distante 2,08-2,35

Fonte: INPE (2013).

A faixa espectral conhecida como Regido do Visivel, € o intervalo que apresenta maior
intensidade de fluxo radiante e onde ha a melhor janela atmosférica, que deixa passar
grande quantidade de radiagdo. Devido ao alto espalhamento da radiacgdo solar incidente
pelos gases atmosféricos, algumas vezes o contraste de reflectancia dos alvos terrestres

para essa regido pode ser reduzido (MENESES; ALMEIDA, 2012).

Essa regido € composta por trés bandas espectrais: azul (TM1), verde (TM2) e vermelho
(TM3). A TM1 apresenta grande penetracdo em corpos de dgua e boa absorcdo pela
clorofila e carotendides, permitindo distinguir solo de vegetacao e vegetagdes entre si. A
TM2 enfatiza o pico de vegetacdo (avaliador de vigor vegetal), apresenta boa penetragdo
em corpos de dgua e grande sensibilidade a presenga de sedimentos em suspensdo. Ja a
TM3 € a principal banda de absorc@o da clorofila, a vegetagdo fica escura, permitindo
bom contraste entre os diferentes usos e ocupacdes do solo (CONCEICAOQO, 2004; NASA,
2013).

A TM4 € conhecida como banda do infravermelho préximo, seu intervalo de frequéncia
possui algumas janelas de absorcdo, impedindo que todo o intervalo seja utilizado em
SR. Nessa banda ocorrem importantes interacdes da radiacdo eletromagnética com a
energia eletronica dos dtomos, facilitando a identificacdo de rochas (MENESES;
ALMEIDA, 2012). Os corpos de dgua absorvem energia e ficam escuros, ao passo que a
vegetacdo densa e uniforme reflete muita energia, se apresentando em tons bem claros

de cinza (CONCEICAO, 2004; NASA, 2013). Essa banda apresenta sensibilidade a
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N

rugosidade do dossel florestal e também a morfologia do terreno (EMBRAPA, 2014;
INPE, 2013).

A regido do infravermelho médio apresenta dois intervalos de operacdao, um referente a
TMS e outro a TM7. Nessa regido, incéndios sdao facilmente detectados pelos sensores,
bem como diversos eventos climéticos e metereoldgicos (NASA, 2013). A TMS ¢ sensivel
ao teor de umidade do solo e das plantas, apresenta grande diversidade de tons de cinza,
evidenciando maior nimero de detalhes do que as bandas anteriores, sendo indicada
para diferenciacdo de mais de duas classes. A TM7 permite obter informacdes sobre a
morfologia do terreno, identificar minerais com fons hidroxila e discriminar produtos de

alteracoes hidrotermais (CONCEICAOQO, 2004).

A ultima faixa de operacdo do sensor TM € a regido conhecida como banda do
infravermelho termal (TM6). Essa banda possui resolucio espacial de 120 metros (todas
as outras bandas sdo de 30 metros) (INPE, 2013). Essa banda identifica a radiacdo
emitida por objetos em funcdo de sua temperatura de superficie. Apresenta sensibilidade
a fenOmenos relativos aos contrastes térmicos, servindo para detectar propriedades

termais de rochas, solos, vegetacdo e 4gua (MENESES; ALMEIDA, 2012; NASA, 2013).

4.3 PROCESSAMENTO DIGITAL DE IMAGENS

O que difere uma imagem digital oriunda de sensores remotos de uma imagem digital
comum sd3o suas resolucdes e estruturas. Para Crosta (1992), as imagens de sensores
remotos podem ser estruturadas como um conjunto de elementos dispostos em uma
matriz, baseado em um sistema de coordenadas de linhas (x) e colunas (y). As células da
imagem recebem o nome de pixel e possuem um atributo (z) indicando o nivel de cinza

(Digital Number).

Quanto a resolucdo, uma imagem de satélite apresenta quatro parametros diferentes:
espacial, espectral, radiométrica e temporal (CROSTA, 1992). A resolucido espacial
define a acurédcia geométrica do sensor em capturar objetos na superficie, ou seja,

quanto menor for o objeto possivel de ser identificado na imagem, maior € sua resolucao
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espacial. A resolucdo espectral discrimina o nimero de bandas e a largura do intervalo
de comprimento de onda de cada banda do sistema sensor. Enquanto a resolucdo
radiométrica determina o nimero de niveis digitais que compdem uma imagem. J4 a
resolucdo temporal aponta o intervalo de tempo em horas ou dias, entre a passagem de

um sensor pelo mesmo ponto na superficie.

Uma imagem de SR é composta por objetos ou padrdes, que possuem grande volume de
informacd@o. Os diversos sensores orbitais em funcionamento operam com resolugdes
espaciais e espectrais distintas. O sensor captura uma cena e o conversor transforma os
valores analdgicos de energia eletromagnética em valores digitais (MENESES;
ALMEIDA, 2012). A Figura 3 ilustra um exemplo de imagem com diferentes valores de

radiacdo espectral expressos em niveis de cinza.

Segundo Dias et al. (1987), o processamento digital de imagens pode ser dividido em trés
etapas principais: o pré-processamento, o realce e a classificacdo. O pré-processamento
tem como objetivo corrigir as distor¢cdes radiométricas e geométricas presentes na
imagem. Enquanto o realce tem fun¢do de real¢ar ou atenuar determinadas fei¢des na
imagem utilizando métodos de dominio espacial e espectral. Por fim, a classificacdo tem
como objetivo rotular os pixels da imagem com relacio a uma determinada classe

tematica.

Linha (x)

o

e 183|183 | 113 | 86

Y 137 | 107 | 134 | 121

148 | 125 | 98 | 125

164 | 128 | 72 | 84

(b) (c)

Figura 3- Digital Number.
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Nota: (a) Recorte de uma cena Landsat 5-TM da drea de estudo; (b) em destaque um grupo de pixels
em niveis de cinza; (¢) DNs em uma matriz de linhas e colunas correspondente a drea em
destaque.

Fonte: Adaptado de Dias et al. (1987).

4.4 CORRECAO GEOMETRICA

As imagens apresentam diversos tipos de distor¢des e deformacdes geométricas
ocasionadas por processos de obtencdo, transmissdo e visualizacdo das cenas
correspondentes. E necessirio que elas sejam corrigidas segundo algum sistema de
coordenadas, a fim de assumirem propriedades de escala e projecdo cartogréaficas de

uma base georreferenciada. Esse procedimento é chamado de corre¢do geométrica

(CROSTA, 1992).

As distorcdes presentes nas imagens sdo ocasionadas por erros geométricos internos e
externos (JENSEN, 2005). Erros internos sdo gerados pelo préprio sistema de
sensoriamento ou em conjunto com caracteristicas de rotacdo e curvatura terrestre.
Entre eles, destaca-se a distor¢ao sistemética conhecida como "skew", caracterizada pela
imprecisido do angulo de inclinag¢do da drbita do satélite em relagcdo ao eixo de rotagdo da

Terra, devido a diferenca de velocidade de ambos (Figura 4).

Pixels in a Landsat Thematic Pixels in a Landsat Thematic
Mapper dataset prior to correcting Mapper dataset corrected
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Figura 4- Erro "Skew"'.

Nota: Ilustrag@o do erro geométrico denominado "skew", gerado pela diferenca de velocidade de voo
do satélite e do movimento de rotagao terrestre.

Fonte: Jensen (2005).

As variacOes de altitude do satélite ocasionam diferencas de escala entre imagens. A
elevacdo de altitude faz com que a escala da imagem se torne menor, enquanto a
diminui¢do gera o efeito inverso, aumento da escala da imagem. A Figura 5 € utilizada
por Jensen (2005) para ilustrar as principais distor¢des geométricas externas presentes

em imagens de SR.

Geometric Modification of Remotely Sensed Data
Caused by Changes in Platform Altitude and Attitude

a. Change in Altitude
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Figura 5- Distorcoes geométricas presentes em imagens de SR.

Nota: (a) mudangas na altitude da aeronave durante o v6o, podem ocasionar aumento ou diminui¢ao
da escala da imagem; (b) mudancas na atitude da aeronave: movimentos de roll (eixo x), pitch
(eixo y) e yaw (eixo z).

Fonte: Jensen (2005).

Os erros geométricos externos sdo aqueles decorrentes da instabilidade da plataforma,
como variacdo de altitude e dos eixos de rotacdo do satélite, também conhecidos como

"roll", "pitch" e "yaw" (CROSTA, 1992). A variacdo de "roll" é gerada pelo movimento
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de rotacdo do satélite sobre o seu eixo de direcionamento "x", causando compressdo ou

expansdo de pixels nas imagens.

O movimento da fuselagem do satélite para cima ou para baixo sobre seu eixo "y" gera
a variagdo "pitch". Com a frente se movimentando para baixo, os pixels da parte
superior da imagem sdo comprimidos e da parte inferior expandidos, gerando mudancas
de escala em uma mesma imagem. Se a frente se movimentar para cima o efeito é
inverso. A variacdo de "yaw" acontece quando a fuselagem € forcada para a esquerda ou
direita da linha de vdo planejada, ocasionando variagdo no eixo "z", fazendo com que o

enquadramento dos pixels da imagem fique fora da posi¢do correta (JENSEN, 2005).

Existem duas formas principais de corrigir as distor¢cdes presentes nas imagens, que
podem ser utilizadas de forma complementar. Os erros internos, geralmente sistematicos
e previsiveis, podem facilmente ser corrigidos através do conhecimento exato dos
parametros geométricos da Orbita do satélite e de rotagcdo da Terra (MENESES;

ALMEIDA, 2012).

Segundo Crosta (1992), essa corre¢do é conhecida como Modelo de Geometria Orbital.
Quase todas as imagens de satélites disponiveis jd se encontram corrigidas, para as
demais, os dados contendo informacdes sobre os pardmetros geométricos sao

disponibilizados junto com as imagens (JENSEN, 2005).

Mesmo apés essa correcdo, algumas imprecisdes podem permanecer. OQutra forma de
corre¢do geométrica, com maior precisdo e confiabilidade, é entdo aplicada sobre a
imagem. Esse procedimento é conhecido como corre¢do geométrica baseada em Pontos

de Controle (CROSTA, 1992).

A ideia é simples, o usudrio identifica e posiciona diversos pontos de controle (GCPs -
Ground Control Points) em uma base planimétrica confidvel e na mesma escala da
imagem. Para cada ponto identificado na base, o mesmo ponto deve ser identificado na

nsn

imagem. Estes GCPs sdo armazenados em uma matriz formada por coordenadas de "i
linhas por "j" colunas. Para Meneses e Almeida (2012) esse procedimento representa o
georreferenciamento de imagens, j& que a imagem serd corrigida de acordo com

determinado sistema de coordenadas (DU; TEILLET; CIHLAR, 2002).
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A correcdo por GCPs permite uma precisdao mais elevada e pode ser implementada tanto
em imagens orbitais como fotografias aéreas (TUOMINEN; HAAKANA, 2005;
KENNEDY; COHEN, 2003). Uma forma de identificacdo de pontos de controle pode ser
realizada por registro de campo utilizando dispositivo GPS (PFLUGMACHER;
COHEN; KENNEDY, 2012). No entanto, a maneira mais utilizada para a identificacdo
de tais pontos € através da interface de um Sistema de Informacdes Geogréficas, onde os
pontos podem ser identificados na base cartografica e registrados na imagem a ser

corrigida (XIANG; TIAN, 2011; PIROMAL et al. 2008).

Os GCPs devem ser bem distribuidos na imagem e estarem localizados em fei¢Oes
facilmente identificdveis ou com grande contraste espectral em relacdo a objetos vizinhos
na imagem. Pontes, confluéncias de corpos d'dgua, limites de cultivos, estradas rurais ou
rodovias, sdo alguns exemplos (BREWER et al. 2005; D'ALGE, 1987). O conceito ¢
identificar pontos reconheciveis da imagem na base cartogréfica, e por meio de modelos

polinomiais, gerar coeficientes de transformacao geométrica (CROSTA, 1992).

Ap6s a identificacdo dos pontos de controle ou GCPs e ajuste dos pontos com um modelo
polinomial, é realizada a reamostragem das imagens por meio de métodos de
interpolacdo. Os métodos mais comuns sdo: interpolagdo bilinear, convolugdo cibica e
vizinho mais préximo (Tabela 2) (BREWER et al. 2005; TESHIMA; IWASAKI, 2008;

MCROBERTS et al. 2011).

Tabela 2- Comparacio entre métodos de interpolacao.

Método Técnica Vantagem Desvantagem
2 transferéncia de DN a partir do calculo simples [ preserva DN E G2
Vizinho Mais Proximo . . . p - p /.p imagem final pouco estética
vizinho mais préoximo original da imagem
g calculo da média ponderada dos imagem final mais suave / alteracdo do DN dos pixels
Interpolacdo Bi-linear o M- . P
quatro vizinhos precisao geométrica originais
i 5 calculo da média ponderada dos imagem final esteticamente . 7
Convolugdo Cubica -y g - complexidade de calculos
16 vizinhos melhor

Fonte: Crosta (1992).

A reamostragem utilizando o interpolador por meio do Vizinho Mais Préximo (Nearest
Neighbour) funciona da seguinte maneira: o DN mais préximo do identificado pelas
coordenadas x',y' da base cartogréafica, é atribuido a coordenada x,y da imagem de
saida. Algumas vezes os GCPs podem ser projetados em coordenadas que ndo sejam de

numeros inteiros, sendo necessdria a aplicacio do Teorema de Pitdgoras nestes casos
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(JENSEN, 2005). Por ndo envolver cdlculos mais complexos, esse método de

reamostragem € implementado rapidamente.

Os outros tipos de interpoladores trabalham com valores de médias de diversos pixels
vizinhos. Essa € a principal diferenca entre eles, j4 que o Nearest Neighbour permite que
quase nenhuma informacao espectral presente na imagem seja perdida (MCROBERTS
et al. 2011; PIROMAL et al. 2008). Em trabalhos de classificagdo de imagens de satélite,
as mudancas em valores de intensidade de brilho dos pixels sao fundamentais para se
distinguir diferentes tipos de usos agricolas de uma regido (BINS et al. 1996; SINGH;
HADDON; MARKOU, 2001).

4.5 REALCE

As técnicas de realce tem como objetivo realgar feicdes espaciais e espectrais na imagem.
Existem diversos métodos que se enquadram dentro da categoria de realce. De maneira
geral, as técnicas de realce podem ser agrupadas em duas categorias: as de dominio

espacial e as de dominio espectral.

Os realces no dominio espacial utilizam filtros espaciais com o objetivo de amplificar ou
atenuar fei¢cdes na imagem, como limites de usos, corpos d“dgua, direcdes de falhas, entre
outros. Os filtros do tipo passa-baixa atenuam as fei¢des. J4 os filtros passa-alta

amplificam os limites.

Os realces no dominio espectral tem como objetivo amplificar fei¢des espectrais. Crosta
(1992) e Jensen (2005) citam varios métodos de realce no dominio espectral. Uma das
técnicas mais simples é o aumento linear de contraste seguido pela construcdo de

composi¢do colorida utilizando filtros RGB.

O aumento linear de contraste (contrast stretch) € uma técnica de realce que redistribui
os valores dos pixels da imagem de maneira linear. O resultado de um aumento de
contraste ¢ uma imagem com maior nimero de tonalidades de cinza. Quando
combinado com filtros coloridos (RGB), a imagem resultante apresenta maior variedade

de cor, brilho e tonalidade. Para aplicar o aumento linear de contraste é preciso saber o
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valor minimo e médximo da imagem. Estes valores sdo facilmente adquiridos no
histograma da imagem. Apds a aplicacdo do aumento linear de contraste, as imagens sao
combinadas em filtros coloridos para a constru¢do de composi¢des coloridas reais ou em

falsa-cor.

4.6 CLASSIFICACAO

A classificagdo de imagens pode ser entendida como o reconhecimento e identificacdo de
diferentes usos e coberturas da superficie terrestre. A escala de trabalho e a resolucdo
espacial do sensor remoto sdo caracteristicas fundamentais para uma classificagdo bem
definida (ANDERSON et al. 1976). Em alguns casos, determinadas parcelas da imagem
podem apresentar dreas muito pequenas para serem distinguidas. Ou podem existir
parcelas com grandes dreas, abrangendo diferentes usos em uma mesma classe. De
acordo com o autor, para se atingir uma classificacdo adequada do uso e cobertura do
solo, alguns critérios devem ser obedecidos, como nivel de precisdo, data de aquisicdo e

levantamento de campo, entre outros.

Os algoritmos classificadores podem ser enquadrados em duas formas considerando o
grau de interacdo do usudrio, classificacdo supervisionada e ndo-supervisionada. Nesta
ultima, o intérprete tem pouco ou nenhuma participa¢do durante o procedimento, sendo
a maior parte do procedimento realizado pelo software. Na classificagdo supervisionada,
a intervencao do usudrio € essencial para uma boa classificacdo, visto que é necessario
realizar a amostragem das classes (MENESES; ALMEIDA, 2012; ATKINSON; LEWIS,
2000). A Figura 6 ilustra os diversos tipos de classificagdo comumente utilizandos em

SR.
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Classificacao

Supervisionada Nao-Supervisionada

(a)
Maxima
Verossimilhanca Paralelepipedo Isodata
Distancia de (b) Distancia Minima € K-médias
Mahalanobis

Figura 6- Classificacao Supervisionada e Nao-Supervisionada.

Nota: (a) Pelo nivel de interacdo do usudrio no processo, considera-se as classificacdes como
supervisionada ou ndo-supervisionada; (b) Diferentes algoritmos de classificacio
supervisionada de imagens; (c) Diferentes algoritmos de classificacdo ndo-supervisionada de
imagens.

Fonte: Meneses; Almeida (2012).

Algoritmos estatisticos baseados no pixel foram desenvolvidos principalmente durante os

anos 1980 e 1990. Utilizavam um conjunto limitado de parametros, como média e desvio

padrdo de grupos de pixels individuais para representar a informagdo sobre padrdes de
ocupacao do solo (BLASCHKE, 2010). Estes algoritmos utilizam informagdes espectrais
dos pixels para definir as regides homogéneas, baseados em medidas de distancias ou

valores estatisticos das classes (MENESES; ALMEIDA, 2012).

Outra abordagem que tem sido recentemente incorporada € a classificagdo baseada em
regides ou segmentos. Ou seja, primeiramente realiza-se a segmentacdo das imagens, e
em seguida € feita a classificacdo baseando-se nos resultados da segmentagio (LIU; XIA,

2010).

4.7 SEGMENTACAO

A segmentacado pode ser entendida como um processo no qual a imagem € fracionada em
diferentes regides, com o intuito de discriminar pixels que apresentem determinadas
caracteristicas predefinidas pelo usudrio, como niveis de cinza, propriedades texturais

ou valores médios.
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As principais metodologias de segmentacdo utilizam algoritmos que se baseiam em duas
propriedades complementares de valores de intensidade de pixels, a similaridade e a
descontinuidade (ZHANG, 1997). Os algoritmos de descontinuidade sdo aqueles que
dividem a imagem com base em mudancgas bruscas de intensidade, sdo conhecidos como
algoritmos de segmentacdo baseada em bordas. Essas transicdes podem ser classificadas

de acordo com seus perfis de intensidade (GONZALEZ; WOODS, 2010).

A ideia é que as fronteiras das regides sao diferentes entre si o suficiente para permitir a
identificacdo de limites com variagdes locais de intensidade. Abordagem muito comum
em estudos focados na identificagdo de limites ou formas definidas presentes nas

imagens (MUELLER; SEGL; KAUFMANN, 2004; XU; AHUJA; BANSAL, 2007).

Algoritmos baseados na similaridade entre os valores de intensidade dos pixels sdo mais
adequados para identificar diferentes classes de uso do solo, uma vez que os
comportamentos espectrais de pixels vizinhos tendem a apresentar valores semelhantes.
Para Gonzalez; Woods (2010) a imagem de satélite pode ser dividida em regides
homogéneas de acordo com parametros predefinidos por meio destes algoritmos. Esse
processo € conhecido como segmentacdo baseada na regido e possui trés tipos principais:
segmentacdo usando watersheds, divisdo e fus@o de regides e crescimento de regides

(CHEN et al. 2004; LI; YANG, 2008; FAN et al. 2005).

Diversos fatores podem influenciar de formas distintas na abordagem escolhida para
realizar a segmentacdo. Os tipos de dados e a drea em questdo sdo fundamentais para
determinar qual tipo de segmentacdo deve ser implementada. A deteccdo de bordas é
uma técnica muito sensivel a variacdo de intensidade dos pixels e os limites nem sempre
sdo interligados ou bem definidos, podendo haver pequenas lacunas nos limites das
bordas que resultardo em erros de fusdo de regides com caracteristicas distintas
(JENSEN, 2005). Na segmentacdo baseada em regides, os agrupamentos de pixels
apresentam limites interligados, € de simples execu¢do e muito eficaz nos resultados. A
desvantagem dessa técnica € a associacdo de pixels de borda a regides vizinhas, devido

principalmente a presenca de ruidos nas imagens (BINS et al. 1996).

Dentre as técnicas que abordam a similaridade de intensidade dos pixels, a segmentacgdo
por divisdo e fusdo de regides € a menos utilizada. Consiste no particionamento sucessivo

da imagem em quadrantes, que por sua vez podem ser particionados em quatro sub-



32

quadrantes, e assim por diante até quando ndo for mais possivel ou até que a informacao
desejada seja evidenciada. Algumas regides adjacentes podem apresentar as mesmas
propriedades, sendo possivel realizar a fusdo de regides nestes casos, simplificando o

algoritmo (GONZALEZ; WOODS, 2010; CHEN et al. 2004).

A segmentacdo do tipo watershed tem seu algoritmo baseado na l6gica de delimitacio de
bacias hidrogriaficas (GONZALEZ; WOODS, 2010). O algoritmo testa os valores
atribuidos aos pixels em relacdo a um valor minimo regional especificado. Os pixels sdao
entdo atribuidos a determinadas regides de acordo com seus valores. Pontos que
apresentam valores que podem ser atribuidos as duas regides adjacentes, sdo conectados
de forma a gerar linhas similares as linhas de divisores. Estas linhas recebem o nome de
barragem, e formam fronteiras continuas em toda a imagem segmentada. (HARIS et al.
1998). Estes algoritmos produzem muitas pequenas fronteiras, em funcdo do ruido
existente na imagem. Para amenizar esse excesso de segmentacdo € necessdrio alterar o

algoritmo (WANG, 1998).

A técnica de crescimento de regides vém sendo amplamente utilizada em estudos de
cunho ambiental (MUNYATI; RATSHIBVUMO; OGOLA, 2013; KAWAKUBO et al.
2009; IM; JENSEN; TULLIS, 2008; SHIMABUKURO et al. 1999). Gonzalez; Woods
(2010) entendem este processo de segmentagdo como o agrupamento de pixels ou
conjuntos destes em regides maiores de acordo com caracteristicas preestabelecidas. A
ideia € iniciar o processo com um conjunto de pixels base, que recebem o nome de

"semente", e entdo anexar a cada semente os pixels vizinhos que possuem propriedades

semelhantes.

Existem diversas maneiras de se estabelecer o crescimento de regides. A Figura 7
exemplifica um método de crescimento de regides baseado em um simples limiar de

diferenca entre os valores do pixel semente e o pixel vizinho.
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Figura 7- Crescimento de regioes.

Nota: (a) Imagem original identificando os pixels sementes com valores 1 (coordenadas: 3° linha, 2°
coluna) e 7 (coordenadas: 3° linha, 4° coluna); (b) resultado da segmentacido rotulado como
classes a e b usando um limiar 7 com diferenga de menos 3 entre os niveis de cinza; (c)
resultado da segmentacdo rotulado como classe a adotado um 7" com diferenca de menos 8.

Fonte: Kawakubo (2010), adaptado de Gonzalez; Woods (1992).

Inicialmente seleciona-se um pixel semente e se estabelece o limiar. Caso a diferenca
entre o valor do pixel semente e o pixel vizinho esteja dentro do limiar estabelecido,
agrega-se o pixel vizinho formando uma regido. Apds concluir a segmentacdo, os
segmentos ou regides sdo submetidos a mesma rotina de classificagdo, que pode ser

realizada de forma supervisionada ou ndo-supervisionada.

4.8 MINERACAO DE DADOS

A mineragdo de dados é um método de classificacio de imagens que vém sendo
desenvolvido e muito utilizado nos ultimos anos (ZHANG et al. 2013; VIEIRA et al.
2012). Em estudos que utilizam extensos bancos de dados, esta ferramenta pode ser
muito util, uma vez que a carga de trabalho € leve, o tempo de processamento € curto e
os passos executados pelo usudrio seguem uma sequéncia légica de procedimentos de

andlise de imagens (KORTING et al. 2009).

A classificacdo por mineragdo de dados funciona com a légica de arvores de decisdo.
Vieira et al. (2012) entendem o processo de minerag¢do de dados da seguinte maneira, o
algoritmo escolhe um atributo da imagem segmentada que servird de parametro e divide
os dados correspondentes em dois subconjuntos. Baseado na diferenca de entropia entre
os dois subconjuntos deste pardmetro, os segmentos sdo rotulados como pertencentes ou

ndo a determinada classe. Aqueles que apresentem valores que satisfacam o limiar, sdao
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alocados no ramo esquerdo, os que ultrapassam o limiar, no ramo direito, e por fim, as
classes sdo atribuidas aos nds terminais da arvore. Este procedimento é repetido até

todos os segmentos serem classificados.

A maneira automadtica de execucdo do algoritmo de mineragdo de dados significa um
ganho enorme no tempo de implementagdo do processo de classificacdo de imagens de
satélite. O fato desta ferramenta analisar parametros espaciais e espectrais ¢
interessante em aplicagdes de uso e ocupacdo do solo devido a maior eficdcia e precisao
na classificag@o. A técnica de mineragdo de dados une a velocidade de implementagdo e a
eficadcia nos resultados, e, em estudos ambientais, estas vantagens sdo fundamentais,
visto o grande tamanho dos conjuntos de dados utilizados nestas pesquisas (ZHANG et

al. 2013; VIEIRA et al. 2012; KORTING et al. 2009).

Em seu trabalho, Korting; Fonseca; Camara (2013) descrevem as caracteristicas bésicas
e o funcionamento da ferramenta de classificacdo de imagens GeoDMA (Geographic
Data Mining Analist). Esse sistema de andlise de imagens funciona como um plugin do
software TerraView, desenvolvido pelo INPE. Seu funcionamento compreende

basicamente 4 etapas de processamento (Figura 8).

Definicio de

Extracio de Mineracio de Avaliacio da

dados de g P
caracteristicas dados classificacio

entrada

Figura 8- GeoDMA - Principais etapas.
Nota: Diagrama com as principais etapas de processamento para andlise de imagens no GeoDMA.
Fonte: Adaptado de Korting; Fonseca; Camara (2013).

Na primeira etapa, o usudrio define os dados de entrada e o método de segmentagdo
(Figura 9). Na segunda etapa, o software realiza a extragdo de diferentes caracteristicas
baseadas nas informacdes presentes na imagem para em seguida armazend-las em um
banco de dados. Caracteristicas espectrais, espaciais, multitemporais e de ecologia da

paisagem podem ser extraidas a partir de dados no formato vetorial ou raster (Figura

10).
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Figura 9- Interface GeoDMA com as abordagens de segmentacao.
Fonte: do autor.

Extracdo de Caracteristicas

k. 4 4 h
Baseadas na Baseadas na : s
o . Multitemporais
segmentacdo paisagem
Raster Vetor Vetor Raster

Figura 10- Diagrama de Extracio de Caracteristicas.

Nota: Aponta as caracteristicas extraidas de imagens de SR disponiveis nos formatos raster e vetorial.
Fonte: Adaptado de Korting; Fonseca; Camara (2013).

Na terceira fase o usudrio seleciona amostras de treinamento para cada classe,
reconhecendo e selecionando diferentes padrdes de cobertura da terra. O GeoDMA
fornece trés algoritmos de classificac@o: redes neurais, mapas auto-organizaveis (SOM) e

arvores de decisdo. Na quarta e ultima etapa, € realizada a avaliacdo dos resultados da

classificacdo.
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O algoritmo inicialmente seleciona um pixel semente. Este pixel inicia o processo de
agregacdo dos pixels vizinhos formando regides maiores. Para o pixel vizinho ser
agregado € necessdrio que o limiar de similaridade, expresso pela distancia euclidiana,
seja inferior ao limiar definido pelo usudrio. Para evitar que se formem regides muito
pequenas, o limiar de drea minima define o tamanho minimo de 4rea particionada na
imagem. Enquanto isso o valor médio da regido € atualizado constantemente. Quando os
critérios ndo sdo satisfeitos inicia-se o crescimento de uma nova regido. Este processo é

repetido até que ndo existam mais regides a serem delimitadas na imagem.

O valor do parametro de similaridade fornecido pelo usudrio varia de acordo com a
aplicac@o e dados especificos. Alguns valores podem ser satisfatorios para uma anélise
de uso do solo e ndo servirem para uma estimativa de indice de vegetacdo. Um valor de
limiar de similaridade muito baixo com valor de drea pequena, gera uma segmentacgao
excessivamente densa ao passo que a ado¢do de limiares mais altos e com tamanhos de
drea maiores geram uma falta de segmentagdo. O resultado prdtico destas duas

abordagens é uma imagem com excesso e falta de segmentos (Figura 11).

Figura 11- Segmentacao.

Nota: (A) Imagem Landsat de 2011, recorte de parte da drea de estudo; (B) Resultado da segmentacao
por crescimento de regides com os seguintes pardmetros: 30 para similaridade e 15 para
drea minima.

Fonte: do autor.
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S METODOLOGIA

A Figura 12 ilustra o fluxograma dos procedimentos adotados no presente trabalho. A
etapa de preparacdo das imagens (correcao geométrica) e deteccdo das mudangas foram
realizadas no SIG ILWIS. As etapas de segmentacdo das imagens e de mineragdo de
dados foram realizadas no GeoDMA. Esse sistema de analise de imagens funciona como

um plugin do software TerraView, desenvolvido pelo INPE (Korting et al. 2013).

Imagem de | - Imagem de 1987

Entrada - Imagem de 2011
ILWIS * = - Imagem referéncia ortorretificada
Corregap - Georreferenciamento por pontos de controle
Geométrica | - Registro das imagens
* - Reamostragem utilizando o interpolador vizinho mais préximo

Segmentag:ﬁo - Algoritmo crescimento de regides

v

GeoDMA | | Extracdo de

- Extrag8o de atributos espectrais e espaciais

Atributos
A - Amostragem de classes
Arvo-re~de - Geragéo da arvore utilizando o algoritmo C4.5
Decisdo - Classificagdo
ILWIS Matriz de - Detecgdo de mudangas
Mudanga

Figura 12. Fluxograma.
Nota: Procedimentos adotados em diferentes softwares ao longo da execucdo do trabalho.
Fonte: do autor.

5.1. AREA DE ESTUDO

A area de estudo corresponde ao entorno da regido sul do Reservatério da Usina
Hidrelétrica de Furnas, sul de Minas Gerais, delimitada pelas coordenadas 21° 18" 55" e
21°28'31"S e 45° 58' 08" e 46° 21' 23"W, cobrindo parte dos Municipios de Alfenas,
Alterosa, Areado, Cabo Verde, Divisa Nova e Monte Belo (Figura 13). A regido se

encontra na bacia hidrografica do Rio Grande, que tem os rios Sapucai, Machado e
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Cabo Verde como seus principais afluentes (Instituto Mineiro de Gestio das Aguas

(IGAM), 2012).

A regido se encontra no Cinturdo Orogénico Brasilia, integrante do Sistema Tocantins,
apresenta litologias estruturadas apds diversos eventos tectdonicos, como convergéncia de
placas e colisdo de massas continentais, ocorridos no Brasiliano II, entre 670 e 530 Ma
(HASUI, 2010). Segundo o autor, trata-se de um dobramento antigo, basicamente
composto por rochas metamoérficas, que sofreu longos processos erosivos durante
milhdes de anos. Ross (2006) aponta a regido como pertencendo a unidade dos Planaltos
e Serras de Goids - Minas, o relevo desenvolvido é de serras e morros alongados e
estreitos, com altitudes médias entre 800 e 1000 metros, e solos do tipo Latossolo

Vermelho e Argissolo Vermelho-Amarelo.

4672000"W 46°150"W 467 100"W 46°50"W 46°010"W
MONTE BELO AREADO ALTEROSA ALFENAS

21°25'0"8

&
=
= SERRANIA
L]
N
[ Fragmentos Florestais A TAEy W F G
Limite Municipios Projegdio UTM 238 / Datum WGS 1984

Figura 13- Localizacdo da Area de estudo.

Nota: A area de estudo cobre parte dos Municipios de Alfenas, Alterosa, Areado, Cabo Verde, Divisa
Nova e Monte Belo, no sul de Minas Gerais. A imagem corresponde a uma composicdo colorida
3R2G1B do satélite Landsat-5 TM de 27/08/2011. Em destaque os principais fragmentos florestais
estudados pelo projeto tematico que este trabalho engloba.

Fonte: do autor.

O clima predominante na regido sul de Minas é o Cwa (temperado timido), apresentando

estacdes bem definidas com o inverno seco e frio, média de 19,7 °C, e o verdo quente e
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chuvoso, média de 22,7 °C (PEEL; FINLAYSSON; MCMAHON, 2007). As chuvas se
concentram entre os meses de Outubro e Mar¢o, com precipitacio mensal média acima
de 110 mm, sendo que nos meses de Novembro e Dezembro, as médias de precipitacdes
excedem os 210 mm (MELLO et al. 2007). Regides caracterizadas por esse clima s@o
propicias para o desenvolvimento de atividades agricolas que necessitam de baixas

temperaturas e média menor que 20 °C no inverno (SA JUNIOR et al. 2011).

A vegetacdo original predominante da regido era a Floresta Tropical Atlantica,
caracterizada por ser uma floresta semi-decidual e de encosta (ROSS, 2006). Seu
desenvolvimento foi favorecido pelo relevo montanhoso e condi¢des climdticas quentes e
umidas, formando florestas perenifélias com diversos extratos vegetais, ricas em espécies
vegetais capazes de fornecer grande volume de biomassa. Em funcdo dos muitos anos de
ocupacdo humana, quase toda a cobertura vegetal foi convertida em agricultura e
pastagens, aumentando o risco de extin¢ao de diversas espécies animais e vegetais, além
dos problemas de eros@o e contaminacao de corpos d'dgua (CARVALHO JUNIOR et al.
2008; SERAFIM et al. 2008).

A ocupacdo da regido se deu por volta do séc. XVIII, com pequenas propriedades que
utilizavam técnicas rudimentares e pequenos ro¢ados para agricultura de subsisténcia,
proximo ao fim da exploracao do ouro no Estado de Minas Gerais. No séc. XIX, durante
as décadas de 1860 e 1870, teve inicio o cultivo do café na regido, ajudando a introduzir
um grande ndmero de escravos nas fazendas cafeeiras (PASCOAL, 2007). Alguns anos
mais tarde o café se tornou o cultivo predominante na regido, influenciando diretamente
a economia sulmineira. A cana-de-agicar e o milho também eram cultivados, fornecendo
produtos derivados destinados ao comércio com localidades vizinhas. Outra fonte de

renda a época era a criacdo de gado (MARTINS, 2013).

Ao longo dos anos, mais florestas nativas foram derrubadas para o plantio do café.
Algumas dreas de cultivo abandonadas se tornavam dreas de pastagens. Com a evolugdo
de técnicas agricolas no séc. XX, os cultivos tradicionais comecaram a ser substituidos
por sistemas mais desenvolvidos, utilizando técnicas modernas de cultivo e diversas

variedades de café (ROSS, 2006).
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5.2 IMAGENS LANDSAT-5TM

Para a realizacdo do presente estudo foram utilizadas imagens do satélite Landsat-5
TM bandas 1 a 5 e 7 datadas de 09/08/1987 (dngulo de elevacdo solar: 35,86° e de
azimute: 49,0°) e 27/08/2011 (angulo de elevacdo solar: 44,58° e de azimute: 48,6°)
correspondentes a 6rbita 219/75, conforme estd indicado na Tabela 3. As duas cenas
utilizadas foram adquiridas em datas préximas para evitar as diferencas de brilho das
imagens causadas por fatores de iluminacdo e mudancas nos estdgios fenolégicos dos
cultivos. O periodo seco foi escolhido para evitar confusdes espectrais principalmente
entre as classes pastagem e cana-de-acucar. Estas imagens foram adquiridas

gratuitamente no sitio do INPE (http:/www.dsr.inpe.br/).

Tabela 3- Descriciao das imagens Landsat utilizadas.

Bandas Intervalos (pLm) Datas Angulo de azimute Elevacdo solar
™1 0,45-0,52
™2 0,52-0,60 09/08/1987 49,09 35,86
™3 0,63-0,69
™ 4 0,76-0,9
T™M5 1,55-1,75 27/08/2011 48,65 44,58
™7 2,08-2,35

Fonte: do autor.

5.3 CORRECAO GEOMETRICA

Para realizar a corre¢do geométrica, foi utilizada como referéncia uma composicio
colorida do satélite Landsat-5 TM ortorretificada de 03/05/2004 adquirida
gratuitamente no sitio do Global Land Cover Facility (GLCF) (http://glcf.umd.edu/). Esta
imagem foi recortada e utilizada como base cartogréfica para identificacdo de pontos de
controle. Nas imagens Landsat de 1987 e 2011 foram distribuidos 35 pontos de controle
(Figura 14). O valor de ajuste polinomial apds a definicio dos pontos de controle foi

abaixo do valor médio recomendado de 1 pixel (CROSTA, 1992). O interpolador
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utilizado na reamostragem foi o Vizinho Mais Préximo. Este interpolador foi utilizado
porque ndo altera o valor do pixel da imagem original: critério este importante na

classificacdo de imagens.

W e e G (= | = [t |

File Edit Layers Options Help

Sigma = 0.565 pixels

«[m

* X | 7z [ Row | Col [aetive] DRow [ DCol [ -
” 1| 364093.974| 7636946.868| 2362| 3290 True| 0.79] 0.45| -
< 3

Column "DCol |2816,4018 [{ 385004.16, 7623320009) | 21°29'20.72"S, 46°06'05.06"W |

Figura 14- Georreferenciamento.

Nota: Interface do SIG Ilwis no momento da identificacdo dos 35 pontos de controle da imagem de
1987.

Fonte: do autor.

5.4 SEGMENTACAO E EXTRACAO DE ATRIBUTOS

Os tipos de dados e a drea em questdo sdo fundamentais para determinar qual tipo de
segmentacdo deve ser implementada. Na segmentacdo baseada em regides, oS
agrupamentos de pixels apresentam limites interligados, é de simples execug¢do e muito
eficaz nos resultados. A desvantagem dessa técnica € a associacdo de pixels de borda a
regides vizinhas devido principalmente a presenca de ruidos nas imagens (BINS et al.

1996; JENSEN, 2005).

A segmentagdo das imagens de 1987 e 2011 foi feita utilizando o algoritmo de
crescimento de regides apresentado por Bins et al. (1996). Dois parametros sdo definidos
na segmentagdo: o critério de similaridade e de drea. O critério de similaridade define a

distancia espectral entre os valores das médias de intensidade de duas regides e o critério
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de area define o tamanho minimo da regido a ser definida. Os limiares de segmentacao
para cada conjunto de imagem foram definidos de maneira visual testando-se diferentes
valores até alcancar um particionado considerado adequado, ou seja, um resultado de
segmentacao que apresentasse nem excesso de segmentos (over-segmentation) e nem falta
de segmentos (under-segmentation). Finalizada a etapa de segmentacio, iniciou-se a
etapa de extracdo de atributos. Todos os atributos espectrais e espaciais disponiveis

no GeoDMA foram utilizados (KORTING et al. 2013).

5.5 MINERACAO DE DADOS

Seguindo a definicdo de Fayyad et al. (1996), mineracdo de dados é entendido como a
aplicacdo de algoritmos especificos para a extragcdo de padrdes de dados. A mineragdo de
dados se insere dentro de um contexto maior denominado de Knowledge Discovery in
Databases (KDD) cujo objetivo primodial é a descoberta de conhecimento ttil a patir de

volumosos bancos de dados.

No campo do SR, a grande vantagem da mineracao de dados em aplicacdes relacionadas
ao mapeamento do uso da terra € a possibilidade de contemplar uma ampla gama de
atributos sejam espectrais, espaciais ou texturais. Além disto, possibilita a geracao
automdtica da estrutura do conhecimento que por meio da drvore de decisdo € possivel

ter a exata nocao dos critérios adotados no processo de classificacdo.

Foram definidas 6 classes de uso da terra: Agua, Café, Cana-de-acicar, Mata, Pastagem
e Solo Exposto. A classe Mata engloba principalmente os remanescentes florestais,
incluindo também regides de mata ciliar, e pequenos trechos com vegetagdo mais densa.
A classe Café inclui os cultivos em producdo e os cafezais velhos. As classes Solo Exposto
e Pastagem apresentam grande diversidade espectral, sendo a primeira composta
principalmente por solos que estdo sendo preparados para cultivos. Ja a classe Pastagem
inclui tanto os pastos secos quanto os pastos sujos € os banhados, encontrados
principalmente nas regides onde a Represa de Furnas apresenta variagdo de nivel de

acordo com o regime das chuvas.
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A amostragem foi feita visualmente utilizando os critérios da fotointerpretagdo
(CERON; DINIZ, 1966), visitas em campo e auxilio das imagens de alta resolug¢do do
Google Earth (datas: 19/05/2013 e 02/02/2014). Apds a selecdo das amostras, todos os
atributos extraidos na etapa anterior foram selecionados para a geracdo da arvore de
decisdo. O GeoDMA utiliza o algoritmo C4.5 desenvolvido por Quinlan (1993) para a
geracdo da 4rvore de decisdo. A escolha dos atributos € baseada em uma métrica de
entropia denominada de ganho de informacao. Assim, os atributos com maiores ganhos

de informacao sdo selecionados na construcdo da drvore de decisao.

5.6 EDICAO DE ERROS

Os erros gerados na classificacdo (erros de omissdo e comissdo) foram corrigidos
manualmente com base em informacgdes de campo e com auxilio das imagens do
Google Earth. As confusdes de rotulacdo das classes foram corrigidas por meio da
edicdo de poligonos. J4 os erros de fronteira de classes resultantes da segmentacdo

foram corrigidos por meio da edi¢cdo matricial.

5.7 MATRIZ DE DETECCAO DE MUDANCAS

A matriz de deteccdo de mudancas (MDM) é um método quantitativo muito
utilizado em SR. Através deste método, dois mapas sdo comparados por meio de
uma tabulacdo de base pixel-a-pixel. A MDM ¢ construida confrontando um mapa
com as suas respectivas classes na linha da matriz (classificacdo de 1987) e outro
mapa na coluna da matriz (classificacdo de 2011). Na diagonal principal desta
matriz encontram-se discriminados os nimeros de pixels que ndo sofreram alteracdo.
Fora da diagonal principal sdo registrados os nimeros de pixels que correspondem

as mudangas (JENSEN, 2005).
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Ao utilizar MDM € importante que cada mapa a ser analisado esteja
adequadamente classificado, pois caso um dos mapas contenha alguma imprecisao,
esta estard contida no mapa de deteccdo de mudancas. Além disto, € importante que
os mapas de entrada estejam perfeitamente registrados, pois caso haja erro de
posicionamento, as mudancgas identificadas na matriz ndo expressardao as mudancas

registradas na paisagem.

Para realizar o mapeamento do uso da terra/cobertura vegetal, optou-se por utilizar a
classificacdo baseada em segmentos por meio da técnica de mineracdo de dados

implementado no GeoDMA.

A segmentagdo utilizada no trabalho foi pela técnica de crescimento de regides proposta
por Bins et al. (1996). Para realizar a segmentacdo da imagem, sdo necessdrios dois
valores de limiares, um para a similaridade e um para 4drea minima. O limiar de
similaridade é o valor que expressa a distancia Euclidiana entre as médias de
intensidade de duas regides. O tamanho da drea expressa o nimero minimo de pixels que

serdo considerados em uma tnica regido.
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6 RESULTADOS E DISCUSSAO

Apés a realizacdo de varios testes de segmentacdo, os limiares que resultaram em uma
segmentacdo mais adequada foram 25 para similaridade e 10 para drea minima. Estes
limiares foram adotados para as duas datas analisadas. Foram gerados neste processo

24729 segmentos para a imagem de 1987 e 22469 segmentos para a imagem de 2011.

A arvore de decisdo gerada para o ano de 1987 € ilustrada na Figura 15. Conforme pode
ser observado, primeira divisao realizada utilizou a moda da banda 3 (vermelho), onde
os objetos com valores iguais ou abaixo de 34,0 e com valores de moda da banda 4
(infravermelho préximo) iguais ou abaixo de 8,0 foram classificados como Agua. Os
valores acima de 8,0 e abaixo de 13,2 de desvio padrao da banda 4 foram classificados
como Mata. Os valores iguais ou acima de 13,2 e com valores iguais ou abaixo de 13,3 de
homogeneidade na banda 7 (infravermelho médio) também foram classificados como

Mata, enquanto os valores acima de 13,3 foram classificados como Café.

Mode_b3
<=34,0 =340
<=8,0 =8,0 <=110,0 =110,0
Stddev_b4 | Mean b2 | Mode_b3
»13,2 «=13,2 »09,4 =094 «=161,0 ~161,0
omogenay b7 | < Gana >

<=13,3 =13,3 <=2,7 =2,7 <=102,0 =102,0 <=161,6 =161,6

f:,_____E;lﬂQ;T___:) . ___E;;lag;r_n___:) [ _Pastagern___:\)

Figura 15. Arvore de decisio da imagem Landsat-5 TM de 09/08/1987.
Fonte: do autor.

Objetos com valores superiores a 34,0 de moda na banda 3 foram subdivididos. Aqueles
que apresentam valores iguais ou abaixo de 110,0 de moda na banda 7 e superiores a
99,4 de média na banda 2 (verde) foram rotulados como Cana-de-acgucar. Os objetos
com valores iguais ou acima de 99,4 e iguais ou abaixo de 2,7 de entropia na banda 4
foram classificados como Café. Ja os valores acima de 2,7 foram rotulados como

Pastagem.
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Os objetos com valores superiores a 110,0 de moda na banda 7 foram subdivididos. Na
divisdo seguinte, objetos com valores de moda na banda 3 iguais ou abaixo de 161,0 e de
moda na banda 4 iguais ou inferiores a 102,0 foram classificados como Solo Exposto,
enquanto os objetos que apresentam valores superiores a 102,0 foram classificados como
Pastagem. Ja os objetos com valores acima de 161,0 e iguais ou abaixo de 161,5 de média
na banda 4 também foram rotulados como Solo Exposto, enquanto os objetos com

valores acima de 161,5 foram classificados como Pastagem.

Apenas atributos espectrais foram selecionados na drvore de decisdo de 1987, indicando
a importancia do comportamento espectral dos objetos na determinacdo de sua
classificacdo. Os parametros de moda e média determinaram a rotulagdo das classes
Agua e Cana-de-aciicar, respectivamente. Para as classes Mata e Café, os atributos
desvio padrdo, homogeneidade e entropia (atributos texturais), determinaram a
classificacdo dos objetos. Objetos rotulados como Mata apresentam em geral textura
mais grosseira em relac@o a outros objetos, embora o seu comportamento espectral seja
similar ao Café. A classe Café apresenta grande diversidade espectral em razdo do
manejo adotado no cultivo. Nos estagios iniciais de desenvolvimento, por exemplo, o café

formacdo apresenta comportamento espectral similar a pastagem verde.

As classes Pastagem e Solo Exposto apresentam certa confusao de associacdo de objetos,
o que pode ser explicado pelo fato destas classes englobarem dreas de solo em diferentes
niveis de preparacdo para cultivo (cana-de-agucar principalmente), bem como dreas de
pastagem suja, pastagem limpa e areas de cultivo abandonadas que se transformaram
em pastagem. Devido a grande diversidade espectral do Café, da Pastagem e do Solo
Exposto, estas foram classificados em diferentes partes da arvore de decisdo. Percebe-se
que as informacdes derivadas da banda 4, infravermelho préximo, foi determinante na
delimitagdo de cinco das seis classes, confirmando a eficicia da informacao do

infravermelho préximo no mapeamento do uso da terra.

A Figura 16 ilustra a drvore de decisdo gerada para a imagem de 2011. Nessa drvore a
primeira divis@o envolveu os objetos com valores de média na banda 3 iguais ou abaixo
de 66,4. Os objetos foram subdivididos e aqueles com valores de moda na banda 4 iguais
ou abaixo de 17,0 foram classificados como Agua. Os objetos de valores acima de 17,0 e
com valores de moda na banda 7 iguais ou abaixo de 59,0 foram classificados como

Mata. Os objetos com valores acima de 59,0 e iguais ou abaixo de 187,5 de média na
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banda 4 foram classificados como Café, enquanto os objetos com valores acima de 187,5

também foram classificados como Mata.

<=66.4 =664

< Pastagem >

<=93,0 <=153,0 >195,0 <=195,0

<_Pastagem >

Figura 16. Arvore de decisio da imagem Landsat-5 TM de 27/08/2011.
Fonte: do autor.

Aqueles objetos com valores superiores a 66,4 de média na banda 3 foram subdivididos.
Objetos com valores de média na banda 7 iguais ou inferiores a 135,7 e de moda na
banda 4 iguais ou inferiores a 161,0 foram rotulados como Pastagem. Os objetos
superiores a 161,0 e iguais ou inferiores a 93,0 de moda na banda 2 foram classificados
como Café, enquanto os objetos superiores a 93,0 foram classificados como Cana-de-

agucar.

Os objetos com valores superiores a 135,7 foram subdivididos de acordo com os valores
de média na banda 5 (infravermelho médio). Aqueles com valores iguais ou abaixo de
179,5 e com valores de moda na banda 3 superiores a 153,0 foram classificados com Solo
Exposto. Objetos com valores iguais ou abaixo de 153,0 e com valores de moda na banda
5 iguais ou abaixo de 144,0 também foram rotulados como Solo Exposto. J4 aqueles com
valores acima de 144,0 e com valores de moda na banda 2 iguais ou abaixo de 119,0

foram classificados como Pastagem. Os objetos com valores superiores a 119,0 e com
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valores de homogeneidade na banda 1 (azul) iguais ou abaixo de 20,6 foram classificados
como Solo Exposto, enquanto os que apresentam valores superiores a 20,6 foram

classificados como Pastagem.

Objetos com valores superiores a 179,5 de média na banda 5 e com valores de moda na
banda 5 superiores a 195,0 foram classificados como Pastagem. Os objetos com valores
iguais ou abaixo de 195,0 foram subdivididos, e aqueles com valores de média na banda
7 e superiores a 203,6 foram classificados como Solo Exposto. Objetos com valores iguais
ou abaixo de 203,6 e de entropia na banda 2 iguais ou abaixo de 2,0 foram rotulados
como Pastagem, assim como os objetos com valores acima de 2,0 e com média na banda
7 iguais ou abaixo de 171,9. Os objetos com valores superiores a 171,9 e com valores de
amplitude na banda 5 iguais ou abaixo de 51,0 também foram rotulados como Pastagem,
enquanto os que apresentam valores acima de 51,0 foram classificados como Solo

Exposto.

Assim como na arvore anterior, esta drvore selecionou somente atributos espectrais. O
parametro moda foi o mais utilizado, seguido pela média, enquanto a homogeneidade,
entropia e amplitude foram utilizados somente uma vez cada. A classe Agua foi
atribuida a um né distinto, jd que objetos a ela associados possuem comportamento
espectral singular. Como na arvore anterior, a classe Mata apresentou alguma confusao
com a classe Café. O mesmo ocorreu com a classe Cana-de-agicar (confusdao com Café),
podendo estar associado ao comportamento espectral de algumas dreas de cultivo de

café e de cana-de-aguicar que se encontram em estagios préximos de desenvolvimento.

As classes Pastagem e Solo Exposto apresentam confusdo em dois momentos, sendo que
em ambos o algoritmo selecionou atributos texturais (homogeneidade e amplitude). Isto
pode ser explicado pela generalizacdo de dreas durante o processo de amostragem, visto
que dreas com diferentes tipos de solo exposto (solos preparados para cultivo de café ou
cana-de-acucar) e de pastagens (pastagem limpa, pastagem suja, cultivos abandonados)
apresentam caracteristicas espectrais proximas. Pastagem e Solo Exposto também
foram definidos em nds distintos da drvore, sendo a moda o atributo espectral de maior
releviancia. E importante ressaltar que os valores de moda de cinco das seis bandas
analisadas foram selecionados pelo algoritmo, comprovando a importincia da

complementaridade das informacdes espectrais de diferentes faixas do espectro.
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Os resultados das classificagdes apds as edigdes realizadas sdo ilustrados na Figura 17.
Conforme pode ser observado, a Pastagem ¢é a classe predominante na regido
constituindo a matriz da paisagem. Fragmentos de Mata se encontram principalmente
na porcdo oeste, em dreas de relevo mais acidentado. As culturas de Café concentram-se
nas proximidades da represa de Furnas. O cultivo de maior expressao espacial € a Cana-
de-acgucar, localizada nas porcdes noroeste e centro-sul da drea de estudo onde o terreno
mais plano favorece a mecanizacdo do cultivo. As manchas de Solo Exposto localizadas
nas proximidades das lavouras de Cana-de-aclicar correspondem as terras sendo

preparadas para este mesmo cultivo.

a) 46°19'00.00"W 46°12'00.00"W 46°05'00.00"W L d
N —— E— egenda:
Y.l : : Bl Agua
Bl Mata
Bl Café
= Cana-de-agtcar
[ Pastagem
B Solo exposto

21°21'00.00"S

7637000

7630000

5Km
—

21°28'00.00"S

364000 371000 378000 385000 392000 399000 N

b) 46°19'00.00"W 46°12'00.00"W 46°05'00.00"W
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7637000

7630000

21°28'00.00"S

364000 371000 378000 385000 392000 399000

Figura 17. Mapas finais de uso e ocupacio do solo.
Nota: Datados de: 09/08/1987 (a) e 27/08/2011 (b), gerados através do GeoDMA.
Fonte: do autor.

O mapa com a matriz de deteccdo de mudancas ¢ ilustrado na Figura 18. Os valores da
diagonal principal correspondem ao nimero de pixels que nio mudaram. A dltima
coluna e linha descrevem a porcentagem de mudanca ocorrida para cada classe
analisada. As classes que apresentaram maiores mudangas foram o Café, a Cana-de-

acucar e o Solo Exposto. Tal fato se deve ao incremento das atividades agricolas na
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regido. Em termos de nimeros absolutos, a classe Pastagem foi que apresentou maior

perda de drea em razdo do incremento dos cultivos mencionados.

46°19'00.48"W

7637000

7630000

46°12'00.48"W

46°05'00.47"W

21°21'00.22"S

1°28'00.22"S

364000 371000 378000 385000 392000 399000
. S5Km
Matriz de detec¢do de mudangas  S—
2011
Classificacbes
Totais | Mudancas (%)
Agua 59151 4.8
Café 47808 80,6
- Cana 70197 80,7
>
~ Mata 69022 40,8
Pastag. 442490 39,1
Solo Exp. 55920 62,3
Totais 64744(63512|47170|84899(357208|127055|744588
Mudangas (%) | 13,0 | 84,8 | 71,3 | 51,9 | 24,5 83,4

Figura 18. Mapa de mudancas.
Nota: Produzido utilizando a 16gica de matriz de detec¢do de mudangas aplicado as imagens Landsat-5
TM de 09/08/1987 e 27/08/2011. Cada pixel corresponde a uma area de 900 metros quadrados.

Fonte: do autor.

A classe Café apresentou mudancas considerdveis principalmente na porcao leste. Nota-

se um aumento da expansdo da Cana-de-agucar principalmente na porcao sul. J4 a classe

Solo Exposto apresentou mudancas em toda a extensdo, envolvendo principalmente

areas de solo que estdo sendo ou ja foram preparadas para cultivo de cana-de-acticar

(por¢do noroeste) e de café (centro, no entorno do reservatorio). A classe Mata foi

incrementada principalmente na porc¢do centro-oeste, onde o terreno apresenta maior

declividade, e também onde a vegetacdo consegue se desenvolver mais facilmente, seja
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por protecdo legal ou por condi¢cdes ambientais. Em razdo da diferenca no nivel do

reservatdrio, observou-se um incremento considerdvel da classe Agua.
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7 CONCLUSOES

Conforme foi observado, nenhum atributo espacial foi considerado na geracdo das
arvores de decisdao. Tal resultado demonstra que neste estudo, o comportamento
espectral foi mais decisivo que a distribui¢do e o arranjo espacial dos objetos. A
utilizacdo de 4rvores de decisdo em classificacdo de imagens de satélite possui vdrias
vantagens. Além de ndo requerer suposi¢des com relacdo a distribuicdo das amostras, a
arvore de decisdo € de fécil interpretacdo, possibilita considerar varidveis categéricas e
numéricas e permite incorporar relacdes nao lineares entre classes. Tal caracteristica
explica o fato de classes com grande diversidade espectral serem alocadas em diferentes

ramos da arvore de decisdo.

Com relacdo ao método de deteccao por meio da matriz de mudancas, este se mostrou
bastante eficaz na comparacgio entre duas datas analisadas. As dreas que ndo sofreram
mudancas foram alocadas na diagonal principal da matriz e os valores alocados fora da
diagonal principal revelaram as mudangas ocorridas entre os anos observados. Por meio
dessa matriz, foi possivel ter uma clara no¢do da dindmica que ocorreu na paisagem
estudada, destacando o aumento em termos de drea das classes Solo Exposto, Cana-de-
acicar e Mata. E importante salientar que muitas das dreas de Solo Exposto sdo dreas
preparadas para o cultivo da Cana-de-acucar, explicando assim a grande diminui¢do da

classe Pastagem.

Os resultados mostraram que a paisagem se tornou mais fragmentada na classificacdo
de 2011, sugerindo um maior aproveitamento da paisagem com outros cultivos
agricolas, como: cana-de-acucar, café e solo exposto. A cana-de-agicar € o cultivo que
mais se expandiu na regido, favorecido pelo relevo plano e pelo desenvolvimento
tecnoldgico no campo da agricultura. Percebe-se que os fragmentos se encontram
imersos em diferentes matrizes agricolas, como café, cana-de-agicar e pastagens, e cada
uma dessas matrizes influenciam de formas distintas estes fragmentos, visto que cada
uso apresenta caracteristicas proprias, portanto, o ganho de informagdes sobre o
comportamento de diferentes usos ao longo dos anos se traduz em uma excelente
ferramenta para o direcionamento de alternativas para conservacdo e gestdo de

fragmentos.
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RESUMO

Virios estudos tém mostrado que fragmentos florestais rodeados por diferentes matrizes
sofrem diferentes pressdes ecoldgicas sobre a fauna e flora. A luz disto, o presente estudo
objetivou avaliar as mudancas no uso da terra e cobertura vegetal na regido de Alfenas,
sul do estado de Minas Gerais focando na conservacao de fragmentos florestais. Foram
utilizadas as bandas 1 a 5 e 7 do satélite Landsat-5 Thematic Mapper (TM) dos anos de
1987 e 2011. A classificagao das imagens foi realizada utilizando o aplicativo Geographic
Data Mining Analyst (GeoDMA), um pacote especialmente voltado para mineracgdo de
dados espaciais. Os seguintes procedimentos foram adotados para a realizagdo do
estudo: segmentacdo das imagens; extracdo de atributos espectrais e espaciais;
amostragem; geracao da arvore de decisdo; classificacdo; edi¢do dos erros e; andlise das
mudangas por meio de uma matriz de detec¢do de mudancgas. Os resultados mostraram
a importancia da complementaridade das informacgdes disponiveis em cada banda para
a classificacdo do uso da terra e cobertura vegetal. Com relagdo as mudangas no uso,
observou-se um aumento das classes cana-de-agucar, café e solo exposto em dreas antes
utilizadas para pastagem. Estas informacdes sdo importantes nos estudos de ecologia da
paisagem, pois podem auxiliar na interpretacdo da dinamica ecolégica dos fragmentos

florestais.

*Artigo extraido da dissertacdo de mestrado do primeiro autor.
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deteccdo de mudanca.
Multitemporal Analysis of Land Use Types Using Landsat-5 TM Images in
the Region of Alfenas, South of Minas Gerais, Aiming the Conservation of

Native Forest Fragments

ABSTRACT

Several studies have shown that native forest fragments surrounded by different land-
use matrixes undergo different ecological pressures on fauna and flora. In light this, we
studied the land-use and land-cover changes in the region of Alfenas, southern Minas
Gerais state, aiming the conservation of forest fragments. Landsat-5 Thematic Mapper
(TM) images, bands 1 to 5 and 7, from 1987 and 2011, were used. Image classification
was achieved using the Geographic Data Mining Analyst (GeoDMA), a toolbox specially
addressed for spatial data mining. To carry out this investigation, the following
procedures were adopted: image segmentation, spectral and spatial features extraction,
sampling, decision tree generation, classification, error edition, and analysis of land-use
and land-cover changes by using a change detection matrix. The results showed the
importance of complementarity of information available in each band for classifying
different land use and land cover types. As for land use change, an increase of sugar
cane, coffee and bare soil were registered on previously areas used for pasture. Such
information are important, since they may support interpretations of ecological
dynamics of forest fragments.

Keywords: segmentation data mining, decision tree, GeoDMA, change detection.

1. Introducao

Originalmente, a Floresta Tropical Atlantica cobria grande parte do territério
brasileiro e quase completamente a regido Sudeste, sendo conhecida por possuir
elevados indices de riqueza de espécies e taxas de endemismo (fauna e flora). Com o
passar dos anos, em decorréncia do desenvolvimento antrépico, a Mata Atlantica passou
a sofrer com o desmatamento voltado a agricultura (Almeida et al., 2010). O sul de
Minas Gerais apresenta diversos remanescentes florestais imersos em matrizes agricolas
distintas, como café, cana-de-aguicar e pastagens. A fragmentacdo florestal pode ser

entendida como a subdivisdo e isolamento de pequenos trechos de vegetagcdo original
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continua. Com o avango tecnoldgico, novas técnicas de cultivo agricola vém sendo
desenvolvidas, acarretando grande prejuizo para os ecossistemas. Muitas espécies
nativas necessitam de condi¢des bidticas e abidticas especificas para sua manutengao, e o
processo de fragmentacdo pode resultar em grandes perdas para a biodiversidade,
como: aumento na taxa de endogamia, mudang¢as no microclima, dificuldade de
dispersdo e polinizagdo de sementes, perda de variabilidade genética, entre outras
(Zanella, 2011).

Qualquer esforco na tentativa de conservacao de fragmentos é vélido, e
informacdes sobre o uso do solo ao longo de anos podem fornecer novas maneiras de
entender a evolucdo da paisagem, bem como a dindmica evolutiva de seu entorno. O
sensoriamento remoto (SR) € uma ferramenta essencial de apoio as anédlises de uso e
ocupacgao do solo, facilitando a identificacdo de elementos componentes da paisagem e
complementando informacdes disponiveis sobre os recursos ambientais (Calderano
Filho et al., 2009). A tecnologia do SR permite a obten¢do de informacdes da paisagem
com rapidez, periodicidade, contemplando grandes dreas, a baixo custo e em faixas do
espectro eletromagnético inacessiveis a visdo humana.

Desde a década de 1970, imagens do satélite Landsat t€ém sido utilizadas como
subsidio a pesquisas relacionadas ao mapeamento do uso do solo e cobertura vegetal,
pesquisas de prospeccdo mineral e planejamento territorial. Atualmente, as imagens
Landsat s@o utilizadas nas mais diversas aplicagdes: diversidade de espécies, usos do
solo, taxas de desmatamento, gestdo de recursos agronomicos e florestais, queimadas,
entre outros.

Tradicionalmente o mapeamento do uso da terra é realizado de maneira visual
baseando-se nos elementos de reconhecimento da fotointerpretagdo (Ceron & Diniz,
1966). Por meio do recurso da fotointerpretagdo, o analista € capaz de identificar os
diferentes tipos de usos e coberturas vegetais presentes na fotografia aérea ou cena
imageada analisando os elementos associados aos alvos como a cor, tonalidade, tamanho,
forma, textura, padrao, contexto, presenca de sombra, etc.

Os elementos cor e tonalidade remetem as propriedades espectrais dos objetos. Ja
os elementos de tamanho, forma, padrdo e contexto fornecem informacgdes valiosas a
respeito das propriedades espaciais dos objetos. Assim, alvos naturais como manchas de
mata nativa possuem, geralmente, formas irregulares e tamanhos variados enquanto

alvos antrépicos como campos de agricultura possuem formas geométricas e tamanhos
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mais definidos. A textura é outro elemento importante que juntamente com a presencga
de sombra permite diferenciar os alvos utilizando as informacdes de rugosidade e de
altura das classes analisadas.

Apesar da fotointerpretagdo gerar resultados consideravelmente satisfatorios, tal
metodologia adota critérios bastante subjetivos no processo de decisdo, além de exigir
bastante tempo na sua execucdo, o que encarece o custo do mapeamento e do
monitoramento das mudancas na paisagem. As técnicas de classificacdo digital de
imagens de satélites tém se sofisticado ao longo dos anos com significativas melhorias no
processo de reconhecimento de padrdes de uso da terra e cobertura vegetal. Dentre as
vantagens da classificacdo digital pode-se citar a rapidez com que o mapeamento €
realizado, reducdo da subjetividade no processo de decisdo, além da possibilidade de
armazenamento da informac@o em bases digitais que podem ser integradas com outras
informacdes em um Sistema de Informacgao Geogréfica (SIG), entre outros.

Um dos métodos mais utilizados no mapeamento do uso da terra € a classificacio
pixel a pixel pela maxima verossimilhangca (Maxver), onde amostras de treinamento sao
selecionados e modelos probabilisticos sdo definidos para cada classe com base em uma
suposicdo de distribuicdo normal das amostras. Apesar do classificador Maxver gerar
resultados muitas vezes adequados aos objetivos pretendidos, erros de confusdo de
classes s@o comuns neste tipo de abordagem. Tal resultado se deve, em parte, em razao
do classificador adotar parametros limitados no processo de decisdo, considerando
apenas os atributos espectrais das amostras. Outros parametros espaciais e texturais
explorados na fotointerpretacdo nao sao contemplados nesta classificagao.

Uma das abordagens mais promissoras atualmente € a classificagdo de imagens
orientada a objeto. A classificacdo orientada a objeto tem como unidade de andlise,
grupos de pixels delimitados por segmentos - ao invés de pixels isolados como feita na
classificacdo tradicional. Esses segmentos geralmente incorporam um amplo conjunto de
informacdes que inclui atributos espectrais, texturais e espaciais (Blaschke, 2010) que
sao usados para treinar ou construir uma base de conhecimento para a classificacdo de
imagens (Kawakubo et al., 2009; 2013).

Na classificacdo orientada a objetos, a constru¢dao do modelo de interpretacdo de
uma imagem (base do conhecimento) é a fase mais importante e uma das mais dificeis de
ser executada, uma vez que o especialista deve ter uma exata nocdo de quais sdo os

melhores atributos dos objetos que devem ser utilizados na classificagdao (Vieira et al.,
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2012). Outra abordagem promissora na classificacdo de imagens € a utilizagdo de
técnicas de mineracdo de dados como forma de geracdo automdtica da estrutura do
conhecimento (Zhang et al., 2013). A maneira automadtica de execucdo do algoritmo que
funciona com a légica de arvores de decisdo, significa um ganho enorme no tempo de
implementa¢do do processo de classificacdo de imagens de satélites, principalmente em
estudos que utilizam extensos bancos de dados (Korting et al., 2009).

O fato desta técnica analisar parametros espaciais e espectrais € interessante em
aplicacdes de uso da terra devido a maior eficidcia e precisdo na classificacdo, dessa
forma, o presente trabalho analisa a evolucdo do uso e ocupagio do solo discriminando

as matrizes e os remanescentes florestais de Mata Atlantica da regido, delimitando

diferentes classes de uso do solo e suas mudancgas entre os anos de 1987 e 2011.

2. Material e Métodos

A Figura 1 ilustra o fluxograma dos procedimentos adotados no presente
trabalho. A etapa de preparacdo das imagens (correcdo geométrica) e deteccao das
mudangas foram realizadas no SIG ILWIS. As etapas de segmentacdo das imagens e de
mineracdo de dados foram realizadas no GeoDMA. Esse sistema de andlise de imagens
funciona como um plugin do software TerraView, desenvolvido pelo Instituto Nacional

de Pesquisas Espaciais (INPE) (Korting et al. 2013).

Imagem de - Imagem de 1987
Entrada - Imagem de 2011
ILWIS * = - Imagem referéncia ortorretificada
Correg:ap - Georreferenciamento por pontos de controle
Geomeétrica | - Registro das imagens
* - Reamostragem utilizando o interpolador vizinho mais préximo
Segmentagdo| - Algoritmo crescimento de regides
GeoDMA Extragdo de Extracio de atribut o o
. - Extragdo de atributos espectrais e espaciais
Atributos ¢ P P
A - Amostragem de classes
Arvo're~de - Geragdo da arvore utilizando o algoritmo C4.5
Decisdo - Classifica¢do
ILWIS Matriz de - Detecgdo de mudangas
Mudanga

Figura 1. Fluxograma dos procedimentos adotados em diferentes softwares ao longo

da execugdo do trabalho.
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Area de Estudo - Corresponde a drea do entorno da regido sul do Reservatério da Usina
Hidrelétrica de Furnas, sul de Minas Gerais, delimitada pelas coordenadas 21° 18" 55" e
21°28'31" Se 45°58' 08" e 46° 21' 23" W, cobrindo parte dos Municipios de Alfenas,

Alterosa, Areado, Cabo Verde, Divisa Nova e Monte Belo, como indicado na Figura 2.

46°20'0"W 46°150"W 46°100"W 46°5'0"W 46°0'0"W

MONTE BELO AREADO ALTEROSA ALFENAS
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Figura 2. Localizacdo da 4rea de estudo no sul de Minas Gerais. A imagem corresponde
a uma composi¢cdo colorida 3R2G1B do satélite Landsat-5 TM de 27/08/2011,
Orbita/ponto 219/75.

A regido se encontra no Cinturdo Orogénico Brasilia com litologias datadas entre
670 e 530 Ma (Hasui, 2010). Segundo Ross (2006), a regido pertence a unidade dos
Planaltos e Serras de Goids—Minas, o relevo é de serras e morros alongados e estreitos,
com altitudes médias entre 800 e 1000 m, e solos predominantes do tipo latossolo
vermelho e argissolo vermelho-amarelo. O clima predominante na regido sul de Minas
Gerais € o Cwa (temperado umido) pela classificacio de Koppen, com estagdes bem
definidas, inverno seco e frio e verdo quente e chuvoso. As chuvas se concentram entre
outubro e marco, média mensal de 110 mm, sendo que nos meses de novembro e
dezembro, as médias excedem os 210 mm (Mello et al., 2007). A vegetacdo original
predominante da regido era a Floresta Tropical Atlantica, caracterizada por ser uma
floresta semi-decidual e de encosta, havendo presenca de trechos com vegetacao tipica de
cerrado, pois a regido se encontra préxima a transi¢do entre os dois biomas (Ross, 2006).

A ocupagdo da regido se deu por volta do séc. XVIII, com pequenas propriedades

que utilizavam técnicas rudimentares e pequenos rocados para agricultura de
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subsisténcia. No século XIX, teve inicio o cultivo do café, que logo se tornou
predominante, influenciando diretamente a economia sulmineira. A cana-de-agticar € o
milho também eram cultivados, fornecendo produtos derivados destinados ao comércio
com localidades vizinhas, outra fonte de renda a época era a criagdo de gado (Pascoal,
2007; Martins, 2013). Ao longo dos anos, mais florestas nativas foram derrubadas para o
plantio do café. Algumas dreas de cultivo abandonadas se tornaram 4reas de pastagens.
A partir do século XX, os cultivos tradicionais comecaram a ser substituidos por
sistemas desenvolvidos, utilizando técnicas modernas de cultivo e diversas variedades de

café (Ross, 2000).

Imagens Landsat-5 TM - Para a realizagdo do presente estudo foram utilizadas
imagens do satélite Landsat-5 TM bandas 1 a 5 e 7 datadas de 09/08/1987 (angulo de
elevacdo solar: 35,86 e de azimute: 49,0) e 27/08/2011 (angulo de elevacdo solar: 44,58 e
de azimute: 48,6) correspondentes a Orbita 219/75. As duas cenas utilizadas foram
adquiridas em datas préximas para evitar as diferencas de brilho das imagens causadas
por fatores de iluminag¢do e mudancas nos estdgios fenolégicos dos cultivos. O periodo
seco foi escolhido para evitar confusdes espectrais principalmente entre as classes
pastagem e cana-de-agucar. Estas imagens foram adquiridas gratuitamente no sitio do

INPE (http://www.dsr.inpe.br/).

Correcdao Geométrica - A correcdao geométrica tem como objetivo compatibilizar a
imagem a uma base cartografica. Em aplicacdes multitemporais a correcdo geométrica €
um passo essencial, uma vez que permite por meio do registro das imagens, posicionar
os pixels das imagens adquiridas em datas diferentes a uma mesma localidade,
permitindo assim a comparacdo das mudancas na paisagem. Para realizar a corre¢do
geométrica, foi utilizada como referéncia uma composi¢do colorida do satélite Landsat-5
TM ortorretificada de 03/05/2004 adquirida gratuitamente no sitio do Global Land Cover
Facility (GLCF) (http://glcf.umd.edu/). Esta imagem foi recortada e utilizada como base
cartogréifica para identificacdo de pontos de controle. Nas imagens Landsat de 1987 e
2011 foram distribuidos 35 pontos de controle. O valor de ajuste polinomial apds a
defini¢do dos pontos de controle foi abaixo do valor médio recomendado de 1 pixel
(Crosta, 1992). O interpolador utilizado na reamostragem foi o Vizinho Mais Préximo.
Este interpolador foi utilizado porque ndo altera o valor do pixel da imagem original:

critério este importante na classificacdo de imagens.
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Segmentacdo e Extracdo de Atributos - A segmentacdo pode ser entendida como um
processo no qual a imagem é particionada em diferentes regides com o intuito de
discriminar pixels que apresentem determinadas caracteristicas predefinidas pelo
usudrio, como niveis de cinza, propriedades texturais ou valores médios. Algoritmos
baseados na similaridade entre os valores de intensidade dos pixels sdo mais adequados
para identificar diferentes classes de uso do solo, uma vez que 0s comportamentos
espectrais de pixels vizinhos tendem a apresentar valores semelhantes (Gonzalez &
Woods, 2010). Esse processo € conhecido como segmentagdo baseada na regido e possui
trés tipos principais: segmentacdo usando watersheds, divisdo e fusdo de regides e
crescimento de regides.

Os tipos de dados e a drea em questdo sdo fundamentais para determinar qual
tipo de segmentacdo deve ser implementada. Na segmentacdo baseada em regides, os
agrupamentos de pixels apresentam limites interligados, é de simples execug¢do e muito
eficaz nos resultados. A desvantagem dessa técnica € a associa¢do de pixels de borda as
regides vizinhas devido principalmente a presenca de ruidos nas imagens (Bins et al.,
1996; Jensen, 2005).

A técnica de crescimento de regides vem sendo amplamente utilizada em estudos
de cunho ambiental (Shimabukuro et al.,, 1999; Kawakubo et al., 2009). Gonzalez e
Woods (2010) entendem este processo de segmentagdo como o agrupamento de pixels ou
conjuntos destes em regides maiores de acordo com caracteristicas pré-estabelecidas. A
ideia € iniciar o processo com um conjunto de pixels base, que recebem o nome de
"semente", e entdo anexar a cada semente os pixels vizinhos que possuem propriedades
semelhantes estabelecidas pelos valores de limiares. Caso a diferenga entre o valor do
pixel semente e o pixel vizinho esteja dentro do limiar estabelecido, agrega-se o pixel
vizinho formando uma regido. Apds concluir a segmentagdo, os segmentos ou regides
podem ser submetidos a mesma rotina de classificacdo tradicional.

A segmentacdo das imagens de 1987 e 2011 foi feita utilizando o algoritmo de
crescimento de regides apresentado por Bins et al. (1996). Dois parametros sdo definidos
na segmentagdo: o critério de similaridade e o de drea. O critério de similaridade define
a distancia espectral entre os valores das médias de intensidade de duas regides e o
critério de area define o tamanho minimo da regido a ser definida. Os limiares de

segmentacdo para cada conjunto de imagem foram definidos de maneira visual a partir
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de testes de diferentes valores até alcancar um particionado considerado adequado, ou
seja, um resultado de segmentacdo que apresentasse nem excesso de segmentos (over-
segmentation) e nem falta de segmentos (under-segmentation).

Finalizada a etapa de segmentacdo, iniciou-se a etapa de extracdo de
atributos. Todos os atributos espectrais e espaciais disponiveis no GeoDMA foram
utilizados (Korting et al., 2013). Os atributos espectrais consistem das medidas de
amplitude, dissimilaridade, entropia, homogeneidade, média, moda e desvio padrao.
Ja os atributos espaciais sdo representados pelo angulo, drea, drea caixa, circulo,
ajuste eliptico, dimensdo fractal, comprimento, perimetro, razdo de drea do

perimetro, ajuste retangular e largura.

Mineracao de Dados — Seguindo a definicdo de Fayyad et al. (1996), mineracdo de dados
¢ entendido como a aplicacdo de algoritmos especificos para a extracdo de padrdes de
dados. A mineracdo de dados se insere dentro de um contexto maior denominado de
Knowledge Discovery in Databases (KDD) cujo objetivo primodial é a descoberta de
conhecimento util a patir de volumosos bancos de dados.

No campo do SR, a grande vantagem da mineracdo de dados em aplicagdes
relacionadas ao mapeamento do uso da terra é a possibilidade de contemplar uma
ampla gama de atributos sejam espectrais, espaciais ou texturais. Além disto, possibilita
a geracdo automadtica da estrutura do conhecimento que por meio da drvore de decisdo é
possivel ter a exata no¢do dos critérios adotados no processo de classificagao.

Foram definidas 6 classes de uso da terra: Agua, Café, Cana-de-actcar, Mata,
Pastagem e Solo Exposto. A classe Mata engloba principalmente os remanescentes
florestais, incluindo também regides de mata ciliar, e pequenos trechos com vegetacao
mais densa. A classe Café inclui os cultivos em producdo e os cafezais velhos. A classe
Cana-de-acucar inclui as dreas de cultivos de cana-de-agicar em diferentes estigios de
desenvolvimento. As classes Solo Exposto e Pastagem apresentam grande diversidade
espectral, sendo a primeira composta principalmente por solos que estdo sendo
preparados para cultivos. Ja a classe Pastagem inclui tanto os pastos secos quanto os
pastos sujos e os banhados, encontrados principalmente nas regides onde a Represa de
Furnas apresenta variacao de nivel de acordo com o regime das chuvas.

A amostragem foi feita visualmente utilizando os critérios da fotointerpretacao
(Ceron & Diniz, 1966), visitas em campo e com o auxilio das imagens de alta resolucao

do Google Earth. Apds a selecdo das amostras, todos os atributos extraidos na etapa
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anterior foram selecionados para a geracdo da drvore de decisdo. O GeoDMA utiliza o
algoritmo C4.5 desenvolvido por Quinlan (1993) para a geracdo da drvore de decisdo. A
escolha dos atributos é baseada em uma métrica de entropia denominada de ganho de
informacgao. Assim, os atributos com maiores ganhos de informacgdo sao selecionados na

construgdo da arvore de decisdo.

Edicdo de Erros - Os erros gerados na classificacdo (erros de omissdo e comissao)
foram corrigidos manualmente com base em informag¢des de campo e com auxilio
das imagens do Google Earth. As confusdes de rotulag¢iao das classes foram corrigidas
por meio da edicdo de poligonos. Ja os erros de fronteira de classes resultantes da

segmentacdo foram corrigidos por meio da edicao matricial.

Matriz de Deteccdo de Mudancas - A matriz de detec¢cdo de mudancas (MDM) é um
método quantitativo muito utilizado em SR. Neste método, dois mapas sdo
comparados por meio de uma tabulacdo de base pixel-a-pixel. A MDM ¢é construida
confrontando um mapa com as suas respectivas classes na linha da matriz
(classificacdo de 1987) e outro mapa na coluna da matriz (classificacao de 2011). Na
diagonal principal desta matriz encontram-se discriminados os nimeros de pixels
que ndo sofreram alteracdes. Fora da diagonal principal sdo registrados os nimeros
de pixels que correspondem as mudancas (Jensen, 2005).

Ao utilizar MDM ¢ importante que cada mapa a ser analisado esteja
adequadamente classificado, pois caso um dos mapas contenha alguma imprecisao,
esta estard contida no mapa de deteccdo de mudancas. Além disto, € importante que
os mapas de entrada estejam perfeitamente registrados, pois caso haja erro de
posicionamento, as mudancas identificadas na matriz nao expressarao as mudancas

registradas na paisagem.

3. Resultados e Discussao

Ap6és a realizagdo de varios testes de segmentacdo, os limiares que resultaram em
uma segmentacdo mais adequada foram 25 para similaridade e 10 para drea minima.
Estes limiares foram adotados para as duas datas analisadas. Foram gerados neste
processo 24729 segmentos para a imagem de 1987 e 22469 segmentos para a imagem de

2011.
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A arvore de decisdo gerada para o ano de 1987 € ilustrada na Figura 3. Apenas
atributos espectrais foram selecionados na arvore de decisdo de 1987, indicando a
importancia do comportamento espectral dos objetos na determinacdo de sua
classificacdo. Os parametros de moda e média determinaram a rotulagdo das classes
Agua e Cana-de-aciicar, respectivamente. Para as classes Mata e Café, os atributos
desvio padrdo, homogeneidade e entropia (atributos texturais), determinaram a
classificacdo dos objetos. Objetos rotulados como Mata apresentam em geral textura
mais grosseira em relacdo aos outros objetos, embora o seu comportamento espectral
seja similar ao Café. A classe Café apresenta grande diversidade espectral em razdo do
manejo adotado no cultivo. Nos estagios iniciais de desenvolvimento, por exemplo, o café

formagdo apresenta comportamento espectral similar a pastagem verde.

Mode_b3
<=34,0 >34,0
<=8,0 =8,0 <=110,0 >110,0
[ Mean b | Mose b2
=132 <=13,2 ~08,4 =094 <«=161,0 ~161,0
Fomogena 57| <~ Gana > [ Envopy b8

«=13,3 >13,3 =27 =27 ==102,0 >102,0 ==161,6, ~161,6
Pastagem > < Pastagem > < Pastagem >
Figura 3. Arvore de decisdo resultante do processo de classificacdo aplicado 2 imagem
Landsat-5 TM de 09/08/1987.

As classes Pastagem e Solo Exposto apresentam certa confusdo de associagdo de
objetos, o que pode ser explicado pelo fato destas classes englobarem areas de solo
exposto em diferentes niveis de preparagdo para cultivo (cana-de-acucar
principalmente), bem como dreas de pasto sujo, pasto limpo e 4reas de cultivo
abandonadas que se transformaram em pastagem. Devido a grande diversidade
espectral das classes Café, Pastagem e Solo Exposto, estas foram classificadas em
diferentes partes da arvore de decisdo. Percebe-se que as informacgdes derivadas da
banda 4, infravermelho préximo, foi determinante na delimitacdo de cinco das seis
classes, confirmando a eficicia da informacdo do infravermelho préximo no
mapeamento do uso da terra.

A Figura 4 ilustra a arvore de decisdo gerada para a imagem de 2011. Assim

como na arvore anterior, esta drvore selecionou somente atributos espectrais. O
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parametro moda foi o mais utilizado, seguido pela média, enquanto a homogeneidade,
entropia e amplitude foram utilizados somente uma vez cada. A classe Agua foi
atribuida a um né distinto, jd que objetos a ela associados possuem comportamento
espectral singular. Como na arvore anterior, a classe Mata apresentou alguma confusao
com a classe Café. O mesmo ocorreu com a classe Cana-de-agicar (confusdao com Café),
podendo estar associado ao comportamento espectral de algumas dreas de cultivo de
café e de cana-de-agicar em estagios préximos de desenvolvimento.

As classes Pastagem e Solo Exposto apresentam confusdo em dois momentos,
sendo que em ambos o algoritmo selecionou atributos texturais (homogeneidade e
amplitude). Isto pode ser explicado pela generalizacdo de dreas durante o processo de
amostragem, visto que dreas com diferentes tipos de solo exposto (solos preparados para
cultivo de café ou cana) e de pastagens (pasto limpo, pasto sujo, cultivos abandonados)
apresentam caracteristicas espectrais proximas. Pastagem e Solo Exposto também
foram definidos em nds distintos da drvore, sendo a moda o atributo espectral de maior
releviancia. E importante ressaltar que os valores de moda de cinco das seis bandas
analisadas foram selecionados pelo algoritmo, comprovando a importincia da

complementaridade das informacdes espectrais de diferentes faixas do espectro.

<_Pastagem >

<=93,0 <=153,0 =195,0 <=185.0
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Figura 4. Arvore de decisio resultante do processo de classificacdo aplicado 2 imagem

Landsat-5 TM de 27/08/2011.

Os resultados das classificacdes apds as edi¢des realizadas

sdo ilustrados na

Figura 5. Conforme pode ser observado, a Pastagem € a classe predominante na regido

constituindo a matriz da paisagem. Fragmentos de Mata se encontram principalmente

na porg¢do oeste, em areas de relevo mais acidentado. As culturas de Café concentram-se

nas proximidades da represa de Furnas. O cultivo de maior expressao espacial é a Cana-

de-acucar, localizada nas por¢des noroeste e centro-sul da drea de estudo onde o terreno

mais plano favorece a mecanizacdo do cultivo. As manchas de Solo Exposto localizadas

nas proximidades das lavouras de cana-de-agicar correspondem as terras sendo

preparadas para este mesmo cultivo.
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Figura 5. Mapas finais de uso e ocupacao do solo nas datas de 09/08/1987 (a) e

27/08/2011 (b), gerados através do GeoDMA.

O mapa com a matriz de detec¢do de mudancas € ilustrado na Figura 6. Os

valores da diagonal principal correspondem ao nimero de pixels que ndo mudaram. A



77

ultima coluna e linha descrevem a porcentagem de mudancga ocorrida para cada classe
analisada. As classes que apresentaram maiores mudangas foram o Café, Cana-de-
acucar e Solo Exposto. Tal fato se deve ao incremento das atividades agricolas na regido.
Em termos de nimeros absolutos, a classe pastagem foi que apresentou maior perda de
area em razao do incremento dos cultivos mencionados.

A classe Café apresentou mudancas considerdveis principalmente na porc¢do leste.
Nota-se um aumento da expansdo da classe Cana-de-agicar principalmente na porg¢do
sul. J4 a classe Solo Exposto apresentou mudancas em toda a extensdo, envolvendo
principalmente dreas de solo que estdo sendo ou ja foram preparadas para cultivo de
cana-de-acucar (por¢do noroeste) e de café (centro, no entorno do reservatorio). A classe
Mata foi incrementada principalmente na porcdo centro-oeste, onde o terreno apresenta
maior declividade, e também onde a vegetagcdo consegue se desenvolver mais facilmente,
seja por protecdo legal ou por condi¢cdes ambientais. Em razdo da diferenca no nivel do

reservatdrio, observou-se um incremento considerdvel da classe Agua.

46°19'00.48"W 46°12'00.48"W 46°05'00.47"W

21°21'00.22"S

7637000

7630000

21°2800.22"S

364000 371000 378000 385000 392000 399000

Matriz de detecg¢do de mudangas —

201

Classificagbes

Agua | Café | Cana | Mata | Pastag. [Solo Exp| Totais | Mudancas (%)

Agua 59151 4,8

Cafe 47808 80,6

~ Cana 70197 80,7
oo}
[}
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Figura 6. Mapa de mudancas produzido utilizando a légica de matriz de detec¢do de
mudancas aplicado as imagens Landsat-5 TM de 09/08/1987 e 27/08/2011. Cada pixel
corresponde a uma area de 900 metros quadrados.

4. Conclusao

Conforme foi observado, nenhum atributo espacial foi considerado na geragio
das arvores de decisdo. Tal resultado demonstra que neste estudo, o comportamento
espectral foi mais decisivo que a distribui¢do e o arranjo espacial dos objetos. A
utilizacdo de arvores de decisdo em classificacdo de imagens de satélite possui vdrias
vantagens quando comparada com outros classificadores tradicionais, como o Maxver.
Além de ndo requerer suposi¢des com relagdo a distribuicdo das amostras, a drvore de
decisdo é de facil interpretacao, possibilita considerar varidveis categéricas e numéricas e
permite incorporar relagdes nao lineares entre classes. Tal caracteristica explica o fato
de classes com grande diversidade espectral serem alocadas em diferentes ramos da
arvore de decisdo. Os resultados mostraram que a paisagem se tornou mais fragmentada
na classificacdo de 2011, sugerindo um maior aproveitamento da paisagem com maior
diversidade de uso. A cana € o cultivo que mais se expande na regido, favorecido pelo
relevo plano e pelo desenvolvimento tecnoldgico da agricultura. Percebe-se que os
principais fragmentos se encontram imersos em diferentes matrizes agricolas, como
café, cana-de-acicar e pastagens, e cada uma dessas matrizes influenciam de formas
distintas estes fragmentos, visto que cada uso apresenta caracteristicas préprias. A
composicdo e a diversidade de espécies dos fragmentos € influenciado pelo tipo de uso,
portanto, o ganho de informag¢des sobre o comportamento de diferentes usos ao longo
dos anos, se traduz em uma excelente ferramenta para o direcionamento de alternativas

para conservacao e gestao de fragmentos.
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